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Resum
En el context de les enquestes sobre les assignatures i l’activitat docent, a la Universitat
Polite`cnica de Catalunya i en concret al Gabinet de Planificacio´, Avaluacio´ i Qualitat
(GPAQ) de la UPC, davant de la poca participacio´ en alguns casos de l’estudiantat en
les enquestes, van veure la necessitat de crear un model per tal de definir estad´ısticament
la capacitat mı´nima de resposta, i poder considerar els resultats de les enquestes com a
representatives de l’actuacio´ docent.
El GPAQ, va sol·licitar al Departament d’Estad´ıstica i Investigacio´ Operativa de la UPC,
crear una metodologia recolzada per te`cniques estad´ıstiques, que permete´s discriminar la
validesa dels resultats de les enquestes sobre l’actuacio´ docent i les assignatures, basada
nome´s en els para`metres de poblacio´ (nombre d’alumnes matriculats) i mostra (nombre
d’alumnes que contesten l’enquesta).
L’objectiu d’aquest treball e´s donar un criteri per garantir que les hipo`tesis testades pugin
ser resoltes amb suficients garanties de sensibilitat i especificitat. Es decideix plantejar un
test d’hipo`tesis sobre poblacio´ de mida finita N i amb mostra de granda`ria variable n.
La metodologia desenvolupada ha de permetre caracteritzar la prova diagno`stica en base a
la seva capacitat de decisio´ correcte del test. Les te`cniques definides parteixen d’uns mod-
els probabil´ıstics per les valoracions dels alumnes i una seleccio´ mostral d’aquests i prete´n
calcular la corba ROC i resumir la informacio´ de l’estad´ıstic AUC. En funcio´ d’aquest
valor l’enquesta quedara` classificada en una escala de valoracio´.
Per generar els valors de sensibilitat i especificitat que van lligats als errors, s’han estudiat
varies vies fins arribar a la metodologia final, estipulant dues premisses restrictives pero`
necessa`ries per el ca`lcul. En un primer lloc es considera que qualsevol valor de l’escala
de valoracions te´ la mateixa probabilitat d’apare`ixer i en segon lloc es considera que la
mostra que contesta l’enquesta e´s una mostra aleato`ria i representativa de la poblacio´.
Com a punt de partida, s’estudia la possibilitat de calcular tots els possibles resultats
de les enquestes en funcio´ de la poblacio´ i mostra, pero` es va trobar un problema de
cost computacional en creixement de cara`cter exponencial. Com a solucio´ al problema
computacional, s’introdueix simulacio´ de Monte Carlo, amb un nombre de re`pliques con-
siderable per garantir generar suficients escenaris, pero` es posa de manifest que el me`tode
de Monte Carlo no e´s eficient ja que per obtenir precisio´ e´s necessari un nombre important
d’iteracions. Com a alternativa es planteja incorporar Importance Sampling que permet
incrementar la precisio´. Amb l’ajuda de donar pesos a les probabilitat d’ocurre`ncia dels
valors de l’escala, forcem que els valors extrems apareguin de manera me´s natural. Cal
esmentar que els resultats obtinguts fins al moment amb les tres metodologies so´n equiv-
alents. Malauradament, examinant aquests resultats i contrastant-los amb l’expert veiem
que per a mostres petites la metodologia no e´s aplicable, perque` el model caracteritza
proves amb una capacitat diagno`stica bona quan el nombre d’enquestes e´s molt baix i el
nombre de matriculats tendeix a ser gran. Introduir una distribucio´ per a que` els escenaris
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6simulats siguin me´s raonables a partir d’eliminar la primera premissa d’equiprobabilitat
e´s una bona solucio´. La distribucio´ utilitzada e´s la distribucio´ Dirichlet que en funcio´ dels
seus para`metres genera valors per les probabilitat me´s coherents amb la realitat que es vol
estudiar i aixo` do´na peu a la metodologia final validada per l’expert.
Paraules Clau: Enquesta, estudiantat, representativitat, poblacio´, mostra, hipo`tesis,
discriminar...
Abstract
In the context of surveys of courses and teaching at the Universitat Polite`cnica de Catalunya,
and specifically the Gabinet de Planificacio´, Avaluacio´ i Qualitat (GPAQ) (Office of Plan-
ning, Evaluation and Quality) at the UPC, given a detected lack of participation among
students in surveys, it was considered the need to create a model to statistically define
the least response capacity, with the aim of allowing to consider the results of the survey
of the teaching performance as representative.
The GPAQ asked the Department of Statistics and Operations Research at the UPC
to develop a methodology supported by statistical techniques that would discriminate
the validity of the results of courses and teaching performance surveys based only on
population parameters (number of enrolled students) and sample parameters (number of
students who answered the survey).
The aim of this paper is to give a criterion ensuring that the hypotheses tested can be
solved with sufficient guarantees of sensitivity and specificity. It was decided to propose
a hypothesis testing on finite population of size N with variable sample of size n. The
methodology should allow to characterize the diagnostic test based on their ability to make
correct decisions. The presented techniques are based on probabilistic models defined by
student evaluations and a sample selection of them and tries to calculate the ROC curve
and summarize the information of the statistic AUC. Depending on this value the survey
will be ranked on a scale of assessment.
In order to generate the values of sensitivity and specificity that are linked to the errors,
several ways to reach the final methodology have been studied, by means of stipulating two
restrictive premises but necessary for the calculation. In the first place it is considered that
any value of the scale of assessments is equally likely to appear and secondly, it is considered
that the sample that answers the survey is a random sample of the population. As a
starting point, we studied the possibility to calculate all possible outcomes of the survey
in terms of population and sample, but it was found an obstacle in terms of computational
cost with exponential growth. As a solution to the computational problem Monte Carlo
simulation is introduced, which involves a considerable number of replications in order to
ensure the generation of sufficient scenarios. It is though observed that the Monte Carlo
method is not efficient since in order to obtain accurated results it needs a high number
of iterations. As an alternative, it is considered to incorporate to the model Importance
Sampling which it has been proved that increases accuracy. With the help of giving weights
to the probability of occurrence of the values of the scale, we force the outliers to appear
more natural. Notice that the results obtained using the three methods are equivalents.
Unfortunately, examining these results and analyzing them with the expert review it is
concluded that for small samples the methodology is not applicable because the model
characterize tests with a good diagnostic capacity when the number of surveys is very low
and the number of enrolled students tends to be large. A good solution is to introduce a
7
8distribution so the simulated scenarios are more plausible after removing the first premise
of equal probability. The Dirichlet distribution is the distribution here used which, as a
function of its parameters, generates values for the probabilities that are most consistent
with the reality that needs to be studied and finally these gives rise to the methodology
validated by the expert.
Key Words: Survey, students, representative, population, sample, hypothesis, dis-
criminate...
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Cap´ıtol 1
INTRODUCCIO´
1.1 Informacio´ de context
La Universitat Polite`cnica de Catalunya (UPC) e´s una universitat pu´blica que distribueix
les seves escoles dins del territori catala`. La seva principal activitat e´s la recerca i l’educacio´
superior, especialitzada en els a`mbits de l’arquitectura, les cie`ncies i l’enginyeria, essent
una universitat de refere`ncia, motor de canvi econo`mic i social, molt ben connectada amb
el teixit productiu del nostre territori.
La UPC e´s una universitat que neix com a successora de l’Institut Polite`cnic Su-
perior, fruit de l’agrupacio´ de les escoles te`cniques estatals d’Arquitectura i d’Enginyeria
de Barcelona constituides a mitjans dels segle XIX.
El me´s de marc¸ de 1971 es constitueix la Universitat Polite`cnica de Barcelona for-
mant part d’ella les Escoles d’Enginyeria de Barcelona i de Terrassa (actuals ETSEIB i
ETSEIAT), l’Escola Te`cnica Superior d’ Arquitectura de Barcelona (ETSAB) i alguns
instituts de recerca. En aquest mateix any, es crea l’Escola Te`cnica Superior d’Enginyeria
de Telecomunicacions de Barcelona (ETSETB). Un any me´s tard, s’incorporen les escoles
universita`ries d’Enginyeria Te`cnica Industrial de Terrassa (actual EET) i de Vilanova i
la Geltru´ (EPSEVG), l’Escola Universita`ria d’Arquitectura Te`cnica de Barcelona (actual
EPSEB) i l’Escola Universita`ria Te`cnica de Mines de Manresa (actual EPSEM) i tambe´
comencen les activitats a les escoles universita`ries d’Enginyeria Te`cnica Agr´ıcola de Girona
i de Lleida, pero` un cop es crearen les Universitats de Girona i Lleida (1992) les Escoles
Polite`cniques de la UPC d’aquestes ciutats, passen a integrar-se a les noves universitats.
En els segu¨ents anys comencen les activitats a l’Escola Te`cnica Superior d’Enginyers de
Camins, Canal i Ports de Barcelona (ETSECCPB), la Facultat d’Informa`tica de Barcelona
(FIB), L’Escola Universitaria d’O`ptica de Terrassa (actual FOOT) i l’Escola Te`cnica Supe-
rior d’Arquitectura del Valle`s (ETSAV). L’any 1984 la Universitat Polite`cnica de Barcelona
canvia de nom i passa a anomenar-se Universitat Polite`cnica de Catalunya, atesa la
seva implantacio´ territorial. Posteriorment s’integren a la UPC l’antiga Escola Superior
de la Marina Civil, amb la denominacio´ de Facutlat de Na`utica de Barcelona (FNB).
Tambe´ es posa en marxa l’Escola Universita`ria Polite`cnica del Baix Llobregat (l’actual
EETAC) avui dia ubicada al Campus del Baix Llobregat, Castelldefels. Es crea la Fac-
ultat de Matema`tiques i estad´ıstica (FME). I com a u´ltima integracio´, l’Escola Superior
d’Agricultura de Barcelona (ESAB) s’uneix a la UPC.
L’any 2003 es posa en marxa el Centre de Formacio´ Interdisciplina`ria Superior (CFIS),
que ofereix estudis cientificotecnolo`gics de cara`cter interdisciplinari a estudiants d’elevada
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capacitat i motivacio´.
Aix´ı doncs la UPC passa a ser una universitat formada per 16 centres propis distribuits
arreu del territori catala` entre els municipis de Barcelona, Terrassa, Castelldefels, Manresa,
Sant Cugat del Valle´s i Vilanova i la Geltru´. Tambe´ formen part de la UPC 5 centres
adscrits: el Centre de la Imatge i la Tecnologia Multime`dia (CITM) ubicat a la ciutat
de Mataro´, l’Escola d’Enginyeria d’Igualada (EEI), l’Escola Universita`ria d’Enginyeria
Te`cnica Industrial de Barcelona (EUETIB), el Centre Universitari Euncet situat a la
ciutat de Terrassa i el Centre Universitari EAE a Barcelona.
A manera de resum i de forma me´s general e´s pot dir que la UPC s’estructura en
unitats ba`siques i unitats funcionals.
• Unitats ba`siques: so´n les responsables de desenvolupar l’activitat acade`mica de la
universitat (centres docents, departaments i instituts).
• Unitats funcionals: s’encarreguen de donar suport a l’activitat acade`mica, de gestio´
o de servei a la comunitat universita`ria a altres unitats. E´s el que anomenarem els
serveis universitaris.
Dins de les Unitats Funcionals o Serveis Generals de la UPC s’engloben diferents a`rees,
aix´ı com:
• A`rea d’Economia i Serveis
• A`rea de Doce`ncia
• A`rea de Recerca
• A`rea de Personal i Organitzacio´
• A`rea de Planificacio´, Avaluacio´ i Qualitat
• A`rea de Serveis Jur´ıdics
• A`rea TIC i dins dels serveis generals tambe´ i trobem
• Adjunt a Gere`ncia pels Campus Nord i Campus de Terrassa
• Gabinet del rector
• Gabinet de Relacions Institucionals i Internacionalitzacio´
• Servei de Comunicacio´
Dins de l’A`rea de Planificacio´, Avaluacio´ i Qualitat, hi penja el Gabinet de Planificacio´,
Avaluacio´ i Qualitat (en endavant GPAQ), una de les unitats transversals dels serveis
generals de la UPC, unitat de la que jo en formo part.
Des del GPAQ desenvolupem varies tasques de les que podem esmentar:
• Assessorar i donar suport a les unitats estructurals, en els a`mbits de la planificacio´
estrate`gica i de l’avaluacio´ institucional, i en la millora i la certificacio´ interna i
externa de la qualitat de la seva activitat.
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• Coordinar el disseny i la implementacio´ dels Sistemes de Garantia Interna de la
Qualitat aix´ı com el seguiment i l’acreditacio´ de les titulacions.
• Realitzar el seguiment de la planificacio´ acade`mica del PDI i l’ana`lisi de la seva
activitat.
• Elaborar informes estad´ıstics i indicadors d’activitat i de resultats.
• Dissenyar, administrar, analitzar i elaborar els informes de resultats d’enquestes de
satisfaccio´ i estudis d’opinio´ dels agents d’intere`s sobre l’actuacio´ docent,
l’oferta formativa i de serveis de l’activitat de la universitat.
• Donar suport als o`rgans de govern de la universitat en els processos de cara`cter
transversal (observatoris d’activitat “ra`nquings”, responsabilitat social universita`ria,
sistemes d’informacio´ directiva, ...) tot aportant informacio´, ana`lisi te`cnica i estudis
per fer-ne la corresponent difusio´ als grups d’intere`s.
La UPC, amb el suport de la unitat GPAQ i d’altres unitats, vetlla per donar una
garantia de qualitat i eficie`ncia en diferents processos que acrediten els mecanismes de
treball i donen un prestigi a tot el conjunt universita`ri.
En el context de la qualitat universita`ria, la nova adaptacio´ dels t´ıtols al nou marc de
l’Espai Europeu d’Educacio´ Superior (EEES) exigeix a les Universitats millorar la qualitat
de les seves activitats a trave´s de la introduccio´ de mecanismes sistema`tics interns i externs
d’avaluacio´.
L’EEES e´s un a`mbit d’organitzacio´ educatiu que s’inicia` en l’any 1999 amb el Proce´s de
Bolonia, que prete´n harmonitzar els diferents sistemes educatius dels pa¨ısos que conformen
la Unio´ Europea per tal de proporcionar una forma eficac¸ d’intercanvi entre els estudiants
dels pa¨ısos que en formen part.
Per aconseguir els objectius que persegueix l’EEES es basen en tres pilars fundamentals:
• European Credit Transfer System (ECTS): Estableix que un cre´dit equival a 25 o
30 hores de treball (dins i fora de l’aula)
• Estructura grau/postgrau: L’educacio´ superior es divideix en dos cicles, un grau
amb orientacio´ generalista i un postgrau orientat a la especialitzacio´. Els graus i
postgraus es caracteritzen per donar resposta a les necessitats del mercat laboral
que existeixen a la societat.
• Acreditacio´: Consisteix en la creacio´ d’un sistema d’acreditacio´ que, mitjanc¸ant una
avaluacio´ interna i externa, controli la qualitat de cada centre formatiu i la seva
adequacio´ als requisits de l’Espai Europeu de l’Educacio´ Superior.
A l’Estat Espanyol, no va ser fins l’any 2006 quan el Consell de Ministres va aprovar el
Real Decret d’Ordenacio´ d’Ensenyaments Universitaris Oficials en el que es modifica el
sistema de classificacio´ dels ensenyaments superiors. Aquest Real Decret estableix una
nova estructura de t´ıtols en tres nivells (grau, ma`ster i doctorat) en consona`ncia amb
l’EEES.
L’any 2008, s’aprova per Consell de Govern l’Acord del marc per al disseny i la im-
plantacio´ dels plans d’estudis de grau a la UPC. En el curs 2009/2010 s’inicien els primers
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estudis de grau a algunes escoles de la UPC.
Arrel de la implantacio´ dels primers estudis de grau i de la importa`ncia que l’EEES do´na
a la qualitat dels estudis i a la satisfaccio´ dels usuaris, a on el principal usuari de la univer-
sitat e´s l’estudiant, es crea la necessitat de recollir i analitzar la satisfaccio´ dels estudiants.
En aquest context i dins del Marc de la Qualitat en l’a`mbit de la doce`ncia, uns dels instru-
ments que s’utilitza per recollir i mesurar la satisfaccio´ de l’estudiantat amb la doce`ncia
rebuda durant la vida universita`ria so´n les enquestes a l’estudiantat sobre les assignatures
i l’activitat docent. Aquesta eina te´ com a objectiu principal obtenir informacio´ sobre la
valoracio´ que fa l’estudiantat sobre l’actuacio´ docent del professorat i les assignatures que
s’han impartit durant cada quadrimestre.
De fet, i de forma me´s concreta, dins dels criteris i directrius europeus per a garantir la
qualitat interna de les universitats (Standards and Guidelines for Quality Assurance in
the European Higher Education Area, ENQA 2005), ens trobem amb alguns apartats en
que` l’opinio´ de l’alumnat sobre l’actuacio´ docent i les assignatures te´ un paper important,
com per exemple:
L’apartat 1.4 estableix que “les institucions han de disposar de mitjans per a garantir
que el seu professorat esta` qualificat i e´s competent per al seu treball”.
Les enquestes per recollir la satisfaccio´ dels usuaris, so´n un instrument que e´s utilitzat
per moltes universitats, tant en les universitats del conjunt de l’Estat Espanyol com de la
resta d’Europa i del mon.
Segons un informe publicat per la Universidad de Valladolid en l’any 2009 (veure An-
nex C) en el que` es va preguntar a un total de 22 universitats espanyoles sobre el seus
sistemes d’enquestacio´ a l’alumnat, aquest resumeix que universitats com la Universidad
de Alicante, Universidad de Cantabria, Universidad Miguel Herna´ndez (Elche), Universi-
dad de Oviedo, Universidad Pu´blica de Navarra, Universidad del Pa´ıs Vasco, Universidad
de Salamanca, entre d’altres, realitzen enquestes quadrimestralment a tots els estudiants
matriculats als seus estudis (un total del 72% de les universitats enquestades). Com a
procediment, majoritariament en les universitats enquestades, s’utilitzava l’enquesta pres-
encial pero` moltes d’elles estaven pensant en passar-se a la modalitat electro`nica.
Altres universitats d’arreu d’Europa, com es ara la University of Oxford, Politecnico di
Torino, Stanford University, E´cole Polytechnique Fe´de´rale de Lausanne o la Curtin Uni-
versity of Technology realitzen enquestes de satisfaccio´ perio`dicament als seus estudiants.
Tal i com hem pogut veure, moltes universitats d’arreu utilitzen aquest me`tode per copsar
la satisfaccio´ de l’estudiantat.
Les enquestes per recollir la satisfaccio´ a l’estudiantat tenen una llarga trajecto`ria a
la UPC. Anteriorment al curs 1992/93 les enquestes no estaven establertes oficialment a
tota la universitat, nome´s algunes escoles, a decisio´ pro`pia, realitzaven enquestes de forma
auto`noma. A partir d’aquell curs les enquestes van passar a ser oficials per a tota la uni-
versitat i ja es realitzaven de forma general. El model d’enquesta que s’utilitzava constava
de 19 preguntes a on s’inclo¨ıen ı´tem relacionats amb l’assigntura i el professor.
El curs 1995/96 es realitza` un canvi de model d’enquesta i es va passar de tenir una sola
enquesta amb 19 preguntes a dos models separats, un per assignatura amb 5 preguntes i
un altre per professor amb 4 preguntes (veure Annex C). La metodologia que s’utilitzava
per les enquestes era la modalitat presencial, e´s a dir enquestes en paper. El treball de
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camp de les enquestes presencials es realitza de la segu¨ent manera: els enquestadors es
dirigeixen a totes les aules de cada assignatura, distribueixen un full amb el qu¨estionari
d’assignatura i un full amb el qu¨estionari de professor per cada un dels professors que im-
parteixen aquella assignatura (es tenen en compte tots els professors de teoria, pra`ctiques
i laboratori). Aixo` fa que el nivell de participacio´ sigui equivalent a l’assiste`ncia a classe de
l’estudiantat, que en mitjana es pot trobar entre 40− 50%. Amb un nivell de participacio´
d’aquesta magnitud es poden considerar que els resultats de les enquestes so´n fiables, ja
que equivalen al nombre d’alumnes que assisteixen a classe.
El curs 2005/06 es va implantar a alguns centres de la universitat la digitalitzacio´ de les
enquestes, i algunes escoles van passar a realitzar les enquestes de format presencial a
electro`nic.
Per les enquestes en format electro`nic, la metodologia e´s forc¸a diferent, es realitzen a
trave´s d’una aplicacio´ informa`tica, per tant ja no e´s necessari que els alumnes contestin
les enquestes en hores de classe, ja que tenen la possibilitat de fer-ho en qualsevol moment
del dia des de qualsevol terminal amb connexio´ a internet, l’alumne ha d’identificar-se amb
el seu nom d’usuari i contrasenya de la universitat. Les enquestes es personalitzen per a
cada alumne, e´s a dir, l’estudiant nome´s veu aquelles assignatures de les que s’ha inscrit
aix´ı com tambe´ nome´s veu el/s professor/s dels grups a on estigui matriculat.
La difusio´ de les enquestes es realitza a trave´s de diferents canals de comunicacio´ com e´s
ara, missatges informatius a les bu´sties de correu dels estudiants, publicacio´ de not´ıcies a
les aplicacions utilitzades pels estudiants (intranet estudiantat, web de l’escola, ...), mis-
satges a les pantalles de les biblioteques, etc. Tot i intentar fer la ma`xima difusio´ a tota
la comunitat universita`ria, la voluntat de participar a les enquestes e´s decisio´ final dels
alumnes.
La darrera modificacio´ del model d’enquesta es va dur a terme durant el curs 2010/11.
L’objectiu d’aquest nou model d’enquesta va ser adaptar l’instrument als nous requeri-
ments de l’EEES on l’estudiantat e´s el nucli del proce´s formatiu. Es va mantenir l’estructura
de dues enquestes per separat com en l’anterior model. L’actual enquesta per avaluar
les assignatures esta` estructurada en 4 factors (Aprenentatge, Organitzacio´ i continguts,
Sistema d’avaluacio´, Ca`rrega de treball), amb un total de 9 preguntes. Incorpora una
pregunta resum que permet obtenir una valoracio´ global de la satisfaccio´ de l’estudiantat
amb l’assignatura (pregunta 9. Veure Annex C). Pel que` fa a l’enquesta sobre l’actuacio´
docent esta` organitzada en 5 factors (Motivacio´, Organitzacio´ i continguts, Interaccio´ amb
el grup, Actitud Personal, Seguiment), amb un total de 10 preguntes. Incorpora una
pregunta resum que permet obtenir una valoracio´ global sobre l’actuacio´ docent del pro-
fessorat (pregunta 10. Veure Annex C).
Figura 1.1: Eix cronolo`gic evolucio´ enquestes estudiantat UPC
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Actualment encara conviuen els dos models d’enquesta degut a que encara estan con-
vivent les titulacions de Cicles i Graus. Per les titulacio´ns de cicles (Enginyeries te`cniques
i superiors, Diplomatures i Llicenciatures) s’utilitza el model anterior a l’EEES i per les
titulacions de Graus i Ma`sters universita`ris s’utilitza el nou model adaptat a l’EEES.
Com es pot veure a la taula 1.1 encara el 9.9% del total de les enquestes es realitzen amb
aquest model antic. Pero` al llarg dels propers cursos les titulacions de cicles acabaran
desapareixent i consequ¨entment el model d’enquesta pre-EEES ja no s’utilitzara`. Veiem
que la metodologia que s’utilitza majorita`riament e´s la modalitat electro`nica amb un 81%
de la totalitat d’enquestes que es fan a la UPC, tot i que encara hi ha una part d’elles
(exactament el 19%) que es porten a terme de manera presencial, pero` la tende`ncia e´s que
tot passi a ser en format electro`nic, ja que aquesta modalitat do´na un seguit d’avantatges
respecte a la modalitat presencial.
Modalitat Enquesta
Model
Presencial Electro`nica
Model Enquesta
Pre-EEES 63% 37% 9.9%
EEES 14% 86% 90.1%
Modalitat 19% 81% 100%
Taula 1.1: Taula proporcio´ de la modalitat i model d’enquestes actual a la UPC
Font d’informacio´: GPAQ (dades curs 2013/14 1Q)
Els segu¨ents items recullen els avantatges que presenta la modalitat electro`nica versus
la modalitat presencial:
• El temps d’execucio´ del proce´s e´s molt me´s ra`pid ja que no es necessari que un
enquestador vagi a les aules, reparteixi i reculli els qu¨estionaris. En l’enquesta
electro`nica l’estudiant pot emplenar el qu¨estionari des de qualsevol terminal amb
acce´s a internet i en qualsevol moment.
• El temps en la recollida de les dades es notablement me´s rapit, ja que les respostes
queden emmagatzemades en una base de dades i nome´s cal fer una explotacio´ de les
mateixes.
• El cost e´s me´s econo`mic que en les enquestes en paper ja que l’u´s que es fa dels
recursos materials i personals, no e´s tan gran com en les enquestes presencials.
• Permet incloure preguntes obertes, que donen una visio´ me´s concreta de l’avaluacio´
sobre la doce`ncia.
• Permet personalitzar l’idioma en que` es realitza l’enquesta.
• Es poden evitar possibles errors de lectura dels qu¨estionaris.
Cal esmentar tambe´, que poden existir alguns inconvenients en front a la modalitat
presencial, un dels me´s importants i a la vegada me´s preocupants, e´s la baixa partici-
pacio´, que en alguns casos prova que les enquestes siguin poc representatives a nivell de
1.1. INFORMACIO´ DE CONTEXT 21
professorat. Un altre inconvenient e´s la poblacio´ d’estudi de les enquestes a l’estudiantat
que correspon al nu´mero d’alumnes matriculats en una assignatura, i aixo` fa que en al-
gunes ocasions pugui arribar a ser realment petit quan parlem de titulacions amb poca
matr´ıcula o be´ en el cas especial d’alguns ma`sters universitaris, i en consequ¨e`ncia la mostra
necessa`ria per obtenir uns resultats prou representatius de la poblacio´ d’estudi, tendeix a
aproximar-se a la totalitat de la poblacio´.
Fins al moment, la participacio´ a les enquestes electro`niques en comparacio´ amb les
presencials, sempre ha estat molt me´s baixa (veure figura 1.2 i figura 1.3), cosa que fa
que la representacio´ de la poblacio´ sigui en alguns casos realment petita i que comporti
problemes en la fiabilitat dels indicadors que s’obtenen a trave´s de les enquestes.
Uns dels indicadors que se’n deriva de les enquestes sobre l’activitat docent, e´s utilitzat
com a eina per l’avaluacio´ del professorat. Tal i com diu el marc de la legislacio´ actual
sobre la universitat (Llei orga`nica 6/2001, de 21 de desembre, d’universitats, modificada
per la Llei orga`nica 4/2007, de 12 d’abril, i la Llei 1/2003, de 19 de febrer, d’universitats de
Catalunya) considera els mecanismes d’avaluacio´ del personal docent i investigador (PDI)
com una activitat clau dels processos de millora i d’aplicacio´ cap a l’EEES.
El manual d’avaluacio´ de l’activitat docent de la UPC dicta que els objectes, indicadors i
agents de l’avaluacio´ han de ser:
OBJECTES INDICADORS AGENTS
La planificacio´ docent La planificacio´ docent El propi professorat
El desenvolupament docent La satisfaccio´ de l’estudiantat Els responsables acade`mics
Els resultats de l’accio´ docent Els resultats de l’activitat docent L’estudiantat
El desenvolupament professional
L’autoinforme docent
Taula 1.2: Objectes, indicadors i agents de l’avaluacio´ de l’activitat docent de la UPC
L’indicador s’obte´ del ca`lcul de la nota mitjana ponderada de la pregunta clau, aque-
sta pregunta prete´n ser la pregunta resum de tota l’enquesta a on l’estudiantat, despre´s
d’haver contestat les preguntes pre`vies, ha d’haver reflexionat sobre diferents factors i pot
donar una valoracio´ clara i consistent del professor. El redactat de la pregunta clau (pre-
gunta resum) e´s: El/La professor/a que ha impartit aquesta assignatura e´s un/a bon/a
docent (veure Annex C), a on l’escala de valoracio´ va de 1- molt en desacord a 5- molt
d’acord.
Aix´ı doncs, podem veure que les enquestes sobre l’actuacio´ docent juguen un paper im-
portant en l’avaluacio´ del professorat.
Una de les parts que esta molt implicada en tot aquest proce´s e´s el professorat, ja
que, tal i com hem esmentat, les enquestes so´n utilitzades com a indicador pels processos
d’avaluacio´ de la seva activitat docent. En situacions en que` les respostes a les enquestes
han assolit un nivell de participacio´ baix, o en alguns casos quan la poblacio´ e´s petita i
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Figura 1.2: Evolucio´ de la participacio´ en les enquestes presencials UPC
Font d’informacio´: GPAQ
Figura 1.3: Evolucio´ de la participacio´ en les enquestes electro`niques UPC
Font d’informacio´: GPAQ
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per defecte el nivell de respostes e´s petit, els professors es qu¨estionen quina validesa tenen
uns resultats en els que el nivell de participacio´ no ha estat superior a un 20-30%. Per
exemple, imaginem que una classe a on hi ha 20 alumnes matriculats (entenem classe com
a assignatura i grup) i d’aquest 20 nome´s contesten les enquests 5 alumnes, aixo` suposa
un percentatge de resposta del 20%, la inquietud del professorat i la nostra tambe´ e´s,
considerant aquests para`metres, quina ha de ser realment la mostra necessa`ria per donar
per va`lids uns resultats que estan classificant la doce`ncia d’un professor? I e´s aqu´ı on
sorgeix el punt de partida d’aquest projecte, a on des del GPAQ se’ns planteja la necessi-
tat de buscar una solucio´, una metodologia que permeti decidir d’una manera objectiva i
rigorosa si una enquesta e´s representativa o no de la doce`ncia impartida per un professor.
En aquest punt, veiem la necessitat de reco´rrer a les eines estad´ıstiques que tenim al nostre
abast per tal de poder donar una resposta a la complexitat del problema, sense deixar de
ser flexibles, es a dir, donar resposta a tots els escenaris possibles, essent rigorosos amb els
protocols i regles estad´ıstiques i pensant amb la seva aplicabilitat que ha de ser entenedora
per a tothom. Sent conscients que aquest estudi ha de servir per poder donar resposta
a les inquietuds relacionades amb la representativitat. La proposta per part del GPAQ
e´s que fruit d’aquest projecte s’elabori una guia per poder establir una normativa i un
manual per ser utilitzat com a eina de suport en casos en que` es requereixi una decisio´ per
a la valoracio´ de la representativitat dels resultats de les enquestes, i que sigui aprovada
pels ma`xims o`rgans de govern de la Universitat.
Tenint consta`ncia que aquesta problema`tica no sorgeix nome´s dins de de la nostra
universitat, altres universitats de la resta de l’estat espanyol tambe´ busquen solucions al
debat que se’ns planteja. De fet, la UPC forma part d’un grup de treball format per
diverses universitats d’arreu de l’estat Espanyol (Universitat de Barcelona, Universidad
de Burgos, Universidad de Ca´diz, Universidad Miguel Herna´ndez i Universitat Polite`cnica
de Vale`ncia) amb els objectius de definir directrius ba`siques a seguir en els processos
d’enquestes de satisfaccio´, proposar mecanismes per incentivar la participacio´, definir els
requisits i identificar els avantatges i desavantatges de les diferents eines, proposar mecan-
ismes i opcions per la difusio´ dels resultats, recopilar diferents models d’enquesta i establir
els requisits mı´nims de l’ana`lisis estad´ıstic de les dades.
El grup de treball pren el nom de “Co´mo recabar la opinio´n de los grupos de intere´s
(encuestas de satisfaccio´n)” i en varies ocasions s’han organitzat trobades per compar-
tir experie`ncies. Precisament, una de les diverses reunions que s’han portat a terme va ser
a la nostra Universitat el dia 05 de novembre de 2012. Aquesta jornada de treball sobre
mecanismes de captacio´ de opinio´/informacio´ dels grups d’intere`s, tenia com a objectiu
cone`ixer les diferents estrate`gies en quan a la avaluacio´ de la satisfaccio´ dels grups d’intere`s
que realitzen les universitats espanyoles, trobar sinergies entres elles i buscar i proposar
solucions per millorar els resultats obtinguts. Van assistir un total de 46 persones de 22
universitats de tot el conjunt Espanyol. Fruit d’aquesta jornada e´s van recollir conclu-
sions aix´ı com accions de millora per recollir l’opinio´ dels grups d’intere`s, la importa`ncia
de comunicar els resultats als grups d’intere`s, la preocupacio´ generalitzada per la baixa
participacio´ i el plantejament d’alternatives a les enquestes com la realitzacio´ de grups
focals i altres me`todes quantitatius. E´s per tot aixo` que veiem que les altres universitats
tambe´ tenen les mateixes inquietuds que nosaltres i pensem que aquest projecte pot servir
de pauta o be´ d’inspiracio´ per establir una metodologia fiable i consistent per encarar
aquesta problema`tica.
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1.2 Motivacio´ i objectius
MOTIVACIO´
Les enquestes a l’estudiantat, com a instrument per a medir la satisfaccio´ dels grups
d’intere`s en la doce`ncia rebuda, s’han instaurant en moltes Universitats d’arreu. La im-
porta`ncia d’aquesta eina te lloc en molts dels processos de millora de la universitat, i aix´ı
ho recolza l’EEES a on la relleva`ncia de l’avaluacio´ de les assignatures i l’activitat docent
e´s troba en primera plana.
La metodologia planteja varis escenaris d’implementacio´, pero` en els temps actuals s’ha de
treure profit de les noves tecnologies, per aixo` creiem que el millor e´s apostar per la con-
verge`ncia digital i encaminar-nos cap a l’enquesta electro`nica. Malgrat que, les enquestes
on-line tenen un gran inconvenient, i aquest e´s la baixa participacio´, i aixo` repercuteix
directament en la representativitat de la poblacio´ i la validesa que pren la valoracio´ d’una
enquesta quan aquesta e´s realment baixa.
La motivacio´ d’aquest projecte neix arrel del successiu descens de la participacio´, que
sorgeix quan s’introdueix en la metodologia de les enquestes a l’estudiantat el sistema
electro`nic. Amb tot aixo`, apareix la necessitat de definir i establir un me`tode estad´ıstic
per a la valoracio´ de la representativitat de resultats d’enquesta en base a la mida de la
poblacio´ i de la mostra. Creiem realment en la utilitat d’aquest projecte com a suport
te`cnic en la decisio´ de la validesa de les valoracions de les enquestes sobre l’actuacio´ docent.
Aix´ı com tambe´ pensem en que` pot ser una eina u´til i aplicable en diferents contextos (no
nome´s en el context de la satisfaccio´ de l’estudiantat) com en estudis cient´ıfics, industrials
o de la societat.
OBJECTIUS
L’objectiu d’aquest projecte e´s establir un me`tode estad´ıstic que defineixi si l’indicador
sobre la valoracio´ de l’actuacio´ docent e´s representatiu o no de la poblacio´ en base a la
mida de la poblacio´ i de la mostra. Aquest treball ha de servir com a suport literari de
la metodologia explicada perque` pugui ser utilitzada en la decisio´ de donar per va`lida
una enquesta sobre l’actuacio´ docent contemplant tots els escenaris. Es prete´n, un cop
finalitzat el projecte, convertir aquest me`tode en un sistema establert i aprovat pels o`rgans
ma`xims de Consell de Govern de la Universitat per a la presa de decisions. Per dur a terme
els objectius, es prete´n un cop fixada la mida de la poblacio´ (alumnes matriculats a una
assignatura i grup) i mostra (alumnes enquestats) puguem caracteritzar si la informacio´
subministrada per l’enquesta te´ prou capacitat diagno`stica per determinar l’actuacio´ do-
cent .
Com a condicio´ sobre aquest me`tode resulta d’intere`s que el criteri es basi nome´s en les
dimensions de poblacio´ i mostra i les hipo`tesis formulades. El resultat propi de l’enquesta
no hauria d’afectar a la representativitat de l’eina diagno`stica.
Cap´ıtol 2
METODOLOGIA
2.1 Antecedents
Tal i com s’ha explicat en el cap´ıtol introductori, el nostre objectiu e´s crear un procedi-
ment per quantificar la representativitat del proce´s inferencial del resultat obtingut en la
pregunta clau de les enquestes sobre l’actuacio´ docent, en base a una mostra, ja que no
disposem de totes les respostes de la poblacio´. A manera de resum dir´ıem que l’objectiu
e´s establir a priori una metodologia per caracteritzar la capacitat inferencial dels resultats
obtinguts.
S’ha realitzat una busca bibliogra`fica en quan a articles i llibres que com a tema prin-
cipal dels seus continguts tractes sobre diferents metodologies per trobar mides mostrals
generalment petites. De manera que, en quan als articles que s’han seleccionat podem
esmentar: James E. Bartlett. et al, 2001 [1] Organizational Research Determining
Appropriate Sample Size in Survey Reserch, Murad Alam. et al, 2005 [2] Power and
Sample Size of Therapeutic Trials in Procdural Dermatology (How Many Patients Are
Enough), Tim Friede. et al, 2006 [3] Sample Size Recalculation in Internal Pilot Study
Designs, Robert B. Noble. et al, 2006 [4] Sample size requierements for studying small
populations in gerontology research. A banda, tambe´ s’han consultat el llibres Bland,
Martin. et al, 2000 [5] An introduction to medical statistics, Robert, C.P. et al,
1999[6] Monte Carlo statistical methods, Robert, C.P. et al, 2010 [7] Introducing
Monte Carlo Methods with R, Gupta, M. R et al, 2011 [8] Theory and use of the EM
algorithm, entre d’altres.
Com a precedent ens basem en l’article de Robert B. Noble. et al, 2006 [4], en el
que es presenta una estrate`gia per estimar la mida de la mostra per poblacions finites i
petites. L’objectiu de l’article de Robert B. Noble. et al, 2006 [4] e´s estimar la mida
mostral necessa`ria per obtenir uns resultats fiables en l’estudi de satisfaccio´ d’un centre
geria`tric. L’article explica que en algunes reside`ncies geria`triques dels EUA previament
s’han fet molts estudis de satisfaccio´ als seus residents, pero` majorita`riament en aquest
estudis no s’ha fet esment sobre com es realitza el ca`lcul de la mostra, o en alguns casos
s’utilitzaren me`todes esta`ndards a on s’assumeix una aproximacio´ normal, els quals poden
ser inadequats en funcio´ de l’estudi que es prete´n dur a terme. L’autor explica que fins
al moment no s’han trobat estudis amb una justificacio´ formal en termes d’estimacio´ dels
para`metres amb un nivell de precisio´ espec´ıfic del mostreig utilitzat.
L’estrate`gia mostral de l’estudi e´s jera`rquica, utilitza en primer lloc un distribucio´ hiper-
geome`trica que abasta la poblacio´ finita. A aquest nivell s’acobla la distribucio´ binomial
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pel nombre d’individus de la poblacio´ que posseeixen la caracter´ıstica objectiu d’estudi.
Al segon nivell s’acobla una segona distribucio´ Beta, per proporcionar la proporcio´ pobla-
cional que te la caracter´ıstica d’estudi.
L’eleccio´ de variables i distribucions, es va fer tal que la variable X es defineix com
el nombre d’individus de la mostra que posse¨ıxen la caracter´ıstica, aix´ı que X segueix
una distribucio´ hipergeome`trica, amb para`metres N (mida de la poblacio´), n (mida de la
mostra) i k (proporcio´ d’individus que posse¨ıxen la caracter´ıstica en la poblacio´). La vari-
able K es defineix com el nombre d’individus de la poblacio´ que posse¨ıxen la caracter´ıstica
d’estudi, aix´ı doncs K segueix una distribucio´ binomial que depe`n dels para`metres N i
p, on p es defineix com la proporcio´ poblacional que te la caracter´ıstica d’estudi. I per
acabar es do´na P com a una distribucio´ Beta amb para`metres a > 0 i b > 0. Aix´ı doncs i
a manera de resum les distribucions emprades so´n:
X|N,n, k ∼ Hipergeometrica(N,n, k)
K|N, p ∼ Binomial(N, p)
P |a, b ∼ Beta(a, b)
On,
X e´s el nombre d’individus de la mostra que posseeixen la caracter´ıstica.
K e´s el nombre d’individus de la poblacio´ que posseeixen la caracter´ıstica.
P e´s la probabilitat de posseir o no la caracter´ıstica d’estudi.
Per trobar la variable p es suposa que aquesta esta` entre dos valors tipificats com a
PLO i PHI , per tant el punt mig d’aquest interval es interpretat com al mitjana de p
i 1/4 d’aquest interval sera` una aproximacio´ de la desviacio´ esta`ndard. Els valors dels
para`metres a i b d’aquesta distribucio´ beta, es poden calcular amb µ i σ de tal manera
que:
a =
µ[µ(1− µ)− σ2]
σ2
(2.1)
b =
(1− µ)[µ(1− µ)− σ2]
σ2
(2.2)
S’assumeix independe`ncia entre els residents i equiprobabilitat de posseir la carac-
ter´ıstica d’intere`s.
Malgrat ser un estudi que s’aproxima molt al present projecte, a on tambe´ l’objectiu
final e´s molt semblant, trobem algunes discrepa`ncies en quan a la metodologia estad´ıstica.
Donades les caracter´ıstiques de l’estudi de satisfaccio´ dels residents en una reside`ncia
gerontolo`gica, les distribucions que s’utilitzen en l’article so´n Hipergeome`trica, Beta i
Binomial, aquestes dues darreres distribucions no s’adequ¨en a l’estudi que estem plantejant
en aquest projecte, un dels motius e´s que la variable resposta de l’estudi gerontolo`gic e´s una
variable dicoto`mica (0-1) i determina la mida mostral necessa`ria a trave´s de construccions
d’intervals de confianc¸a per una determinada mostra i poblacio´. En aquesta l´ınia cal
destacar que la variable resposta del nostre estudi pot prendre 5 valors diferents (escala
de valoracio´ d’1 a 5).
Per tant, es valorara` la possibilitat de determinar la mida mostral de la poblacio´ a trave´s
de proves d’hipo`tesis amb capacitat discriminativa en lloc d’utilitzar intervals de confianc¸a,
ja que amb la utilitzacio´ d’intervals de confianc¸a no podr´ıem treballar la sensibilitat i la
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especificitat com a eina inferencial .
De forma me´s resumida, la metodologia que exposa l’article de Robert B. Noble. et
al, 2006 [4] no e´s escaient pel treball que estem estudiant, i per tant, cal adaptar-la a la
casu´ıstica del nostre l’estudi. Es podrien esquematitzar breument els punts a on l’estudi
gerentolo`gic no s’adequa al present projecte:
• La variable que dicta el nombre d’individus de la poblacio´ que posseeixen la carac-
ter´ıstica d’estudi, en el cas de l’article de Robert B. Noble. et al, 2006 [4] es
distribueix per una distribucio´ binomial (variable dicoto`mica 0 i 1), en el present
estudi aquesta segueix una distribucio´ multinomial (variable polito`mica valors d’1 a
5).
• L’estad´ıstic sobre el qual es realitzara` infere`ncia en aquest treball e´s la mitjana
ponderada i en el cas de l’article de refere`ncia e´s la frequ¨e`ncia.
• I com a u´ltim, no es treballara` amb intervals de confianc¸a sino´ que es fara` a trave´s
de proves d’hipo`tesis per determinar el nivell discriminatori de la prova, es a dir, ens
basarem en la sensibilitat i especificitat associada a la prova per decidir si te´ prou
capacitat diagno`stica.
En el segu¨ent punt es detallen els escenaris, para`metres i distribucions definides per
donar abast al present projecte.
2.2 Proves diagno`stiques
2.2.1 Prova d’hipo`tesis
Considerem una poblacio´ de N individus que correspon als alumnes matriculats a una
assignatura que donen valoracions en una enquesta en una escala de puntuacions d’1 a
5. Sigui K el nombre d’individus de la poblacio´ total que donarien valors (es a dir, que
respondrien a l’enquesta) i a la puntuacio´ de l’enquesta. A l’hora de respondre l’enquesta
seran n individus.
La prova diagno`stica prete´n caracteritzar l’actuacio´ d’un professor. Si tothom conteste´s
l’enquesta la valoracio´ sera` la puntuacio´ mitjana ponderada de l’enquesta (V = 15
∑5
i=1 iKi).
Realment, les respostes dels n individus de la mostra corresponent a una extensio´ de Vˆ
del valor poblacional de V .
El proce´s s’orienta a determinar una certa propietat de la valoracio´ obtinguda pel professor.
Les hipo`tesis de la prova de significacio´ es formulen a priori de la segu¨ent manera:
H0 : V > v0 → (Hipo`tesi nul·la (Adequada))
H1 : V < v0 → (Hipo`tesi alternativa (Deficient))
a on v0 e´s un valor umbral inferior d’intere`s, habitualment s’utilitzara` v0 = 2
rec´ıprocament:
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H0 : V 6 v0 → (Hipo`tesi nul·la (Adequada))
H1 : V > v0 → (Hipo`tesi alternativa (Excel·lent))
a on v0 e´s un valor umbral superior d’intere`s, habitualment s’utilitzara` v0 = 4
Per exemple, “la valoracio´ e´s menor a 2” com a indicacio´ d’una possible actuacio´
deficient, o “la valoracio´ e´s me´s gran a 4” que equivaldria a una possible actuacio´ excel·lent.
A partir de la puntuacio´ obtinguda en la mostra, el docent quedaria classificat en funcio´
de la decisio´ que aquesta puntuacio´ parcial determini. Molt rarament, la mostra correspon
a la poblacio´, aquest cas nome´s es donara` si tots els alumnes matriculats responen a
l’enquesta. En general, caldra` definir un procediment per decidir el test en base a la
mostra recollida.
Aix´ı doncs, la informacio´ recollida en la mostra vindra` representada amb la taula de
frequ¨e`ncies dels 5 valors tenint en compte que la poblacio´ N admet una particio´ K1, ...,K5
(veure figura 2.1) corresponent a les valoracions de tots els individus de la poblacio´ i que
la mostra n e´s un subconjunt d’aquesta poblacio´, aix´ı que te sentit plantejar el model
hipergeome`tric per X1, ..., X5 (veure figura 2.2) per tant:
X = (X1, X2, X3, X4, X5) ∼ Hipergeometrica(N,n,K1,K2,K3,K4,K5)
L’estad´ıstic resum mostral e´s la mitjana de les valoracions (Vˆ ) dels individus que han
respost a l’enquesta.
v(X) = Vˆ =
1
5
5∑
i=1
iXi (2.3)
Figura 2.1: Distribucio´ poblacional de puntuacions
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Figura 2.2: Seleccio´ mostral de la valoracio´
2.2.2 Resultats positus i negatius
Considerem resolucions del test basades en regions cr´ıtiques (per les hipo`tesis establertes
anteriorment) tal que:
C = {X : v(X) > c}
o be´,
C = {X : v(X) ≤ c}
on c e´s un punt de tall predefinit que defineix el llindar per decidir rebutjar H0 i v(x)
es un resultat concret.
D’acord a aquest criteri, cada professor quedaria classificat en les diferents possibles
situacions (pro`pies d’una prova diagno`stica) pel cas de determinacio´ de l’actuacio´ docent
d’un professor, com es veu a la taula 2.1
DESICIO´
Normal (H0) Excel·lent (H1)
REALITAT
Normal Correcte Fals Positiu
Excel·lent Fals Negatiu Correcte
Taula 2.1: Taula d’hipo`tesis pel test per diagnosticar una actuacio´ excel·lent d’un professor
Estad´ısticament, i en concret quan s’utilitzen proves d’hipo`tesis es parla de “positius”
quan la prova diagno`stica detecta o decideix per H1 (hipo`tesis alternativa, regio´ de rebuig)
i realment e´s aix´ı. I, contra`riament, es parla de “negatius” quan la prova diagno`stica
determina per H0 (hipo`tesis nul·la, regio´ d’acceptacio´) e´s a dir, no troba evide`ncies per
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rebutjar H0 (veure taula 2.1).
Aix´ı doncs, i de manera me´s resumida, les possibles situacions de la taula d’hipo`tesis pel
test per diagnosticar una actuacio´ excel·lent d’un professor serien:
• Encert: “positiu” i“negatiu” correctament determinats.
• Fals positiu: un professor que s’hauria d’haver classificat com a “negatiu” i en canvi
es detecta com a “positiu”. Per exemple, si volem detectar si la puntuacio´ global e´s
superior a 4 (actuacio´ excel·lent), seria un fals positiu aquell professor que s’assigne´s
a la hipo`tesi alternativa i en canvi, la seva puntuacio´ global poblacional si tothom
conteste´s l’enquesta, e´s inferior o igual a 4.
• Fals negatiu: un professor que es classifica com a “negatiu” i en realitat s’hauria
d’haver detectat com a “positiu”. Utilitzant el mateix exemple anterior, un professor
que tindria una nota global superior a 4, no s’assenyala com a tal com a resultat de
no poder rebutjar la hipo`tesi nul·la.
Per defecte es considerara` que un professor fa una actuacio´ determinada tant en sentit
deficient o excel·lent.
2.2.3 Capacitat diagno`stica de la prova
Per tal de recolzar l’estudi i determinar la capacitat diagno`stica de la prova s’utilitzaran les
eines de sensibilitat i especificitat. El nostre objectiu e´s diagnosticar un professor amb
una actuacio´ excel·lent (o amb una actuacio´ deficient), a trave´s de la prova diagno`stica
basada en la nota de l’enquesta.
• Sensibilitat de la prova: Probabilitat de que un professor que sigui excel·lent se’l
classifiqui com a tal. (complementari de l’error de tipus II o pote`ncia del test).
Sensibilitat =
V P
V P + FN
, (2.4)
• Especificitat de la prova: Probabilitat de que un professor amb una actuacio´ ade-
quada no sigui classificat com a excel·lent. (complementari de l’error de tipus I).
Especificitat =
V N
V N + FP
, (2.5)
En base a ETI i ETII
Tenim que:
Sensibilitat = 1− β
Especifitat = 1− α
α = ETI, β = ETII
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Llavors:
ETI = FPFP+V N
L’error de Tipus 1 e´s l’error que es comet quan no s’accepta la H0 quan en realitat aquesta
e´s certa.
ETII = FNV P+FN
L’error de Tipus 2 e´s l’error que es comet quan s’accepta la H0 quan en realitat aquesta
no e´s certa.
La prova diagno`stica en base a la sensibilitat i especificat, en quan a Falsos i veritables
positius i negatius seria la segu¨ent:
H0 H1
Decidir per H0 VN FN
Decidir per H1 FP VP
Taula 2.2: Taula d’hipo`tesis
on,
V N = Veritables Negatius
V P = Veritables Positius
Per cada punt de tall en que definim la regio´ cr´ıtica es poden calcular els valors de ETI i
ETII i consequ¨entment podem trobar la sensibilitat i especificitat de la prova diagno`stica.
Corba ROC
Una bona prova de significacio´ e´s la que posseeix una alta sensibilitat i especificitat.
Aquestes caracter´ıstiques depenen de la regio´ cr´ıtica que es fa servir per resoldre el test.
Si es modifica el punt de tall c les dues mesures es modifiquen.
L’eina que s’utilitza` per representar l’eficie`ncia del test en funcio´ de la sensibilitat i
especificitat e´s la corba ROC (Receiver Operating Characteristic) [9]. Per a cada valor c
que determina la regio´ cr´ıtica, es representa el punt (α ,1-β ) corresponent a 1-especificitat
i la sensibilitat respectivament.
Una bona prova des del punt de vista de capacitat diagno`stica, e´s la que te´ valors alts
d’especificitat quan l’error de tipus I e´s baix.
Des del punt de vista gra`fic vol dir que el punt apareixeria representat a la part superior
esquerra de la gra`fica (figura 2.3).
Considerant diferents umbrals per a la regio´ cr´ıtica apareixen diferents punts en el gra`fic
que donen lloc a la corba ROC de la prova diagno`stica.
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La corba ROC es pot utilitzar per generar estad´ıstics que resumeixen el rendiment o
la efectivitat del classificador, com per exemple:
• El punt d’insercio´ de la corba ROC amb la l´ınea convexa a la l´ınea de discriminacio´
• L’a`rea entre la corba ROC i la l´ınea convexa-paral·lela de discriminacio´
• L’a`rea sota la corba ROC (AUC: Area Under the Curve)
L’a`rea sota la corba AUC e´s en molts contextos el me´s utilitzat. Aquest ı´ndex es pot
interpretar com una representacio´ gra`fica de la sensibilitat i 1-especificitat per un sistema
de classificacio´ binari segons l’umbral de discriminacio´ (valor a partir del que decidim que
un cas e´s positiu). Aquest me`tode proporciona eines per seleccionar models possiblement
o`ptims i descartar-ne d’altres, cal dir que la corba ROC e´s independent de la distribucio´
de les classes en la poblacio´.
L’A`rea sota la corba de la corba ROC quan me´s gran e´s, me´s capacitat de diagnosi te´ la
prova.
La classificacio´ del test en funcio´ d’aquest estad´ıstic habitualment es fa segons els segu¨ents
criteris:
• 0.90-1 = Molt bona (A)
• 0.80-0.90 = Bona (B)
• 0.70-0.80 = Normal (C)
• 0.60-0.70 = Regular (D)
• 0.50-0.60 = Dolenta (E)
Figura 2.3: Gra`fic de Corbes ROC
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Especifiquem la segu¨ent notacio´ en relacio´ als escenaris i para`metres:
N → Dimensio´ de la Poblacio´ (nombre d’alumnes matriculats en una assignatura i grup)
n→ Mostra (nombre d’alumnes que han respost l’enquesta, e´s el mateix que dir n nu´mero
d’enquestes recollides).
X → Proporcions de valoracions en la mostra
K → Proporcions de valoracions en la poblacio´
V → Valoracio´ de la pregunta clau:
V (x) =
1
5
n∑
i=1
iXi (2.6)
Escala de valoracio´:
1 2 3 4 5
Deficient Adequada Excel·lent
2.3 Ca`lcul efectiu de la capacitat de la prova
L’objectiu consisteix en, un cop especificat el nombre d’individus poblacional (N), i el
nombre d’individus que han constestat a l’enquesta (n), determinar si el test a realitzar
te suficient capacitat diagno`stica. La intencio´ sera` obtenir un criteri objectiu que permeti
discriminar si la mostra es prou representativa per realitzar infere`ncia. Per poder obtenir
estad´ıstics i aix´ı poder caracteritzar la prova, l’ideal seria fer un ca`lcul exacte en base a
les premisses, i aixo` correspon a realitzar un ca`lcul de probabilitat de caire combinato`ria,
malauradament el cost computacional del ca`lcul creix exponencialment a mida que creix la
poblacio´. A partir d’una certa mida poblacional caldra` una estrate`gia basada en simulacio´
de Monte Carlo. En els segu¨ents punts espefiquem els algoritmes espec´ıfics i es posa de
manifest que a partir d’unes premisses, caldra` estendre el me`tode de Monte Carlo per
introduir Importance Sampling.
2.3.1 Ca`lcul exacte per N petit
En el context d’enquestes en poblacions finites e´s possible calcular de forma exacta les
probabilitats de falsos positius i falsos negatius per construir la corba ROC i el seu AUC
corresponent. No obstant, el problema esdeve´ de complexitat algor´ısmica creixent, ja que
s’han de considerar totes les combinacions possibles en l’escenari d’estudi.
S’assumeixen les segu¨ents condicions:
• Qualsevol combinacio´ de resultats de l’enquesta e´s equiprobable.
• La subpoblacio´ que contesta l’enquesta e´s representativa (mostra aleato`ria simple,
valida el model hipergeome`tric).
Les dues premisses so´n restrictives, pero` so´n necessa`ries si es vol aplicar el ca`lcul combi-
natori per obtenir les probabilitats i no es vol treballar amb distribucions a priori. Sota
aquestes condicions i amb la notacio´:
34 CAPI´TOL 2. METODOLOGIA
N per indicar el nu´mero total d’alumnes, i n per indicar quants han contestat l’enquesta
tenim:
WK = (K1,K2,K3,K4,K5)
per indicar el nu´mero de respostes de cada tipus amb tots els alumnes, i
WX = (X1, X2, X3, X4, X5)
el resultat de l’enquesta obtingut.
Les distribucions assumides seran:
WK ∼Multinomial(N,P1, P2, P3, P4, P5)
La distribucio´ multinomial e´s una generalitzacio´ de la distribucio´ binomial,
en la que es presentara` quan l’experiment aleatori no nome´s doni dos possibles
resultats (e`xit o fraca`s) sino´ que en doni me´s de dos.
WX |WK ∼ Hipergeome`trica(N,n,K1,K2,K3,K4,K5)
La distribucio´ hipergeome`trica multivariant pertany a la famı´lia de dis-
tribucions de probabilitat discreta, s’utilitza per calcular la probabilitat d’una
seleccio´ aleato`ria d’uns objectes sense repeticio´.
Com no s’inclou informacio´ a priori, la primera condicio´ exposada anteriorment implica
que els para`metres pi prendran valors
1
5 .
Ens centrarem en analitzar la situacio´ del segu¨ent test:{
H0 : V ≤ v0
H1 : V > v0
amb regio´ cr´ıtica: C = {X : v(X) > c}
sigui c el valor que determina la regio´ cr´ıtica. Els segu¨ents ca`lculs es faran en funcio´
d’aquest valors. El plantajament de la resolusio´ de la prova rec´ıproca es faria de forma
equivalent.
2.3.1.1 Ca`lcul Errors Tipus I i II
Error de tipus I α
Per obtenir l’ETI calcularem totes les possibles combinacions de probabilitats on la valo-
racio´ e´s inferior a l’umbral (v0) i per aquestes calcularem totes les possibles enquestes que
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farien rebutjar la H0. L’expressio´ seria la segu¨ent:
α = P (H1|H0) =
∑
(k1,...,k5)
k1+...+k5=N
v(k1,...,k5)≤v0
∑
(x1,...,x5)
xi≤ki∀i
x1+...+x5=n
v(x1,...,x5)>c
P (x1, ..., x5|N,n, k1, ..., k5)P (k1, ..., k5|N,Pi)
=
∑
ωK
∑
ωX
(
k1
x1
) · · · (k5x5)(
N
n
) N !
k1!...k5!
PK11 ...P
K5
5 (2.7)
on ωK i ωX reflecteixen les condicions detallades.
Error de tipus II β
Per obtenir l’ETII calcularem combinacions de probabilitats amb una valoracio´ (v0) su-
perior a l’umbral de probabilitat de totes les enquestes que farien acceptar H0, amb la
segu¨ent expressio´:
β = P (H0|H1) =
∑
(k1,...,k5)
k1+...+k5=N
v(k1,...,k5)>v0
∑
(x1,...,x5)
xi≤ki∀i
x1+...+x5=n
v(x1,...,x5)≤c
P (x1, ..., x5|N,n, k1, ..., k5)P (k1, ..., k5|N,Pi)
=
∑
ωK
∑
ωX
(
k1
x1
) · · · (k5x5)(
N
n
) N !
k1!...k5!
PK11 ...P
K5
5 (2.8)
Es constituiran taules d’errors en funcio´ del valor c que permetran obtenir valors d’especificitat
i sensibilitat amb la corresponent regio´ cr´ıtica. Fixat el valor c calculem els ETI i ETII
de la segu¨ent manera:
ALGORITME 1 (Ca`lcul exacte)
1. α = β = 0
2. Per tots (K1...K5)
on 0 ≤ Ki ≤ N i K1 + ...+K5 = N
calculem P (K1, ...,K5|N, pi)
Per tots (X1...X5)
on 0 ≤ Xi ≤ min(Ki, n) i X1 + ...+X5 = n
calculem P (X1...X5|N,n,K1...K5)
Si V (K1...K5) ≤ v0 & V (X1...X5) > c
α = α+ P (K1, ...,K5|N,Pi)P (X1, ..., X5|N,n,Ki)
Si V (K1...K5) > v0 & V (X1...X5) ≤ c
β = β + P (K1, ...,K5|N,Pi)P (X1, ..., X5|N,n,Ki)
Variant el valor de c entre 1 i 5 podem dibuixar la corba ROC.
Per a la construccio´ de les taules d’errors s’ha utilitzat una funcio´ programada amb el
sofware R-project (veure Annex B).
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L’objectiu e´s calcular l’AUC de la corba ROC a partir dels ETI i ETII en funcio´
dels diferents llindars possibles de la regio´ cr´ıtica, aixo` permetra` caracteritzar la prova
diagno`stica.
A la taula 2.4 es veu l’exemple del ca`lcul de ETI i 1-ETII per a la construccio´ de l’AUC i
corba ROC, per a una poblacio´ de N = 8 matriculats i n respostes a l’enquesta que varia
entre 1 i 8.
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N=     8 8 8 8 8 8 8 8
n=      1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
1,25 0,19 0,04 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
1,5 0,19 0,04 0,03 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
1,75 0,19 0,11 0,07 0,02 0,01 0,01 0,00 0,00
2 0,19 0,11 0,07 0,05 0,03 0,02 0,01 0,00
2,25 0,39 0,23 0,15 0,10 0,13 0,08 0,06 0,04
2,5 0,39 0,23 0,27 0,18 0,21 0,15 0,17 0,12
2,75 0,39 0,39 0,42 0,29 0,31 0,33 0,34 0,26
3 0,39 0,39 0,42 0,42 0,43 0,44 0,44 0,44
3,25 0,59 0,59 0,57 0,56 0,67 0,66 0,65 0,64
3,5 0,59 0,59 0,72 0,69 0,78 0,76 0,82 0,80
3,75 0,59 0,76 0,84 0,80 0,86 0,90 0,93 0,91
4 0,59 0,76 0,84 0,89 0,92 0,94 0,96 0,97
4,25 0,80 0,88 0,92 0,94 0,98 0,99 0,99 0,99
4,5 0,80 0,88 0,97 0,98 0,99 0,99 1,00 1,00
4,75 0,80 0,96 0,99 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00
5 0,80 0,96 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
5,25 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
N=     8 8 8 8 8 8 8 8
n=      1 2 3 4 5 6 7 8
1 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
1,25 0,81 0,96 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
1,5 0,81 0,96 0,97 0,99 1,00 1,00 1,00 1,00
1,75 0,81 0,89 0,93 0,98 0,99 0,99 1,00 1,00
2 0,81 0,89 0,93 0,95 0,97 0,98 0,99 1,00
2,25 0,61 0,77 0,85 0,90 0,87 0,92 0,94 0,96
2,5 0,61 0,77 0,73 0,82 0,79 0,85 0,83 0,88
2,75 0,61 0,61 0,58 0,71 0,69 0,67 0,66 0,74
3 0,61 0,61 0,58 0,58 0,57 0,56 0,56 0,56
3,25 0,41 0,41 0,43 0,44 0,33 0,34 0,35 0,36
3,5 0,41 0,41 0,28 0,31 0,22 0,24 0,18 0,20
3,75 0,41 0,24 0,16 0,20 0,14 0,10 0,07 0,09
4 0,41 0,24 0,16 0,11 0,08 0,06 0,04 0,03
4,25 0,20 0,12 0,08 0,06 0,02 0,01 0,01 0,01
4,5 0,20 0,12 0,03 0,02 0,01 0,01 0,00 0,00
4,75 0,20 0,04 0,01 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
5 0,20 0,04 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
5,25 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
X: False Positive Rate (Error Tipus I)
Punts de 
tall
Punts de 
tall
Y: True Positive Rate (1‐Error Tipus II)
Figura 2.4: Taula valors ETI i 1-ETII
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2.3.1.2 Ca`lcul de la taula i corba ROC
Un cop obtinguda la taula d’errors que permet representar la corba ROC, s’han fet els
ca`lculs utilitzant la regla dels trapezis pel ca`lcul de l’a`rea sota la corba per a cada una de
les possibles combinacions.
La regla dels trapezis e´s una forma d’aproximar una integral definida utilitzant t
trapezis. La formulacio´ del me`tode suposa que f e´s una funcio´ continua i positiva en
l’interval [a, b] (en el nostre cas en l’interval [0,1]), la integral definida
∫ b
a f(x)dx repre-
senta l’a`rea de la regio´ limitada per la gra`fica de f i l’eix de les x, divideix l’interval [a, b]
en t subintervals, cadascun d’amplada ∆x = (b− a)/t . Per tant, amb la segu¨ent formula
es calcula l’area sota la corba,∫ b
a
f(x)dx ≈ b− a
t
(
f(a) + f(b)
2
+
t=1∑
k=1
f
(
a+ k
b− a
t
))
(2.9)
Per el ca`lcul de l’AUC de l’estudi, s’han estipulat t trapezis en relacio´ a les possibles
notes de tall. Les notes que es poden donar es troben en l’interval [1, 5.25] (s’ha inclo`s
el punt de tall 5.25, que no esta` dintre de les possibles puntuacions, pero` s´ı e´s necessari
per especificar totes les regions cr´ıtiques), d’aquesta manera s’han estipulat talls amb
frequ¨e`ncia igual a 0.25 que proporcionen un total de t = 18 talls (veure taula 2.3), com en
el cas anterior per a una poblacio´ de N = 8 tindr´ıem els valors de les a`rees segu¨ents:
0,00
0,10
0,20
0,30
0,40
0,50
0,60
0,70
0,80
0,90
1,00
0,00 0,10 0,20 0,30 0,40 0,50 0,60 0,70 0,80 0,90 1,00
Figura 2.5: Gra`fic de ROC
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Punts AREA UNDER CURVE
de N= 8 8 8 8 8 8 8 8
tall n= 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,051 0,005 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
1,25 0,000 0,000 0,005 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
1,50 0,000 0,031 0,020 0,004 0,003 0,002 0,001 0,000
1,75 0,000 0,000 0,000 0,014 0,010 0,007 0,004 0,000
2 0,131 0,078 0,053 0,038 0,075 0,055 0,041 0,037
2,25 0,000 0,000 0,101 0,071 0,081 0,062 0,108 0,082
2,50 0,000 0,135 0,138 0,105 0,104 0,179 0,172 0,139
2,75 0,000 0,000 0,000 0,129 0,119 0,110 0,102 0,185
3 0,173 0,191 0,152 0,138 0,242 0,223 0,208 0,196
3,25 0,000 0,000 0,146 0,130 0,104 0,098 0,172 0,165
3,5 0,000 0,160 0,122 0,111 0,083 0,143 0,108 0,110
3,75 0,000 0,000 0,000 0,085 0,060 0,043 0,031 0,057
4 0,193 0,122 0,081 0,057 0,062 0,044 0,031 0,022
4,25 0,000 0,000 0,049 0,033 0,011 0,008 0,009 0,006
4,50 0,000 0,081 0,024 0,016 0,005 0,005 0,001 0,001
4,75 0,000 0,000 0,000 0,007 0,002 0,000 0,000 0,000
5 0,201 0,041 0,008 0,002 0,000 0,000 0,000 0,000
0,749 0,842 0,899 0,938 0,961 0,979 0,989 1,000
C B B A A A A A
Taula 2.3: Taula valors AUC per una mostra de Poblacio´ N=8
Com a resultat del ca`lcul de l’AUC i com a resultat del gra`fic 2.5, veiem que d’acord a
aquests resultats si l’enquesta e´s contestada per 4 o me´s estudiants la capacitat diagno`stica
de la prova e´s de tipus A (molt bona), si e´s contestada per 3 o menys estudiants seria de
tipus B (bona) o C (normal).
INCONVENIENTS
El proce´s de ca`lcul es basa en que`, sota les dues premisses esmentades anteriorment, es
calculen totes les possibles combinacions de respostes sota una N (mida de la classe) i una
n (nu´mero de respostes a l’enquesta). L’inconvenient me´s important en la metodologia que
s’ha desenvolupat en aquest projecte fins al moment e´s el cost computacional que suposa el
ca`lcul de totes les possibles combinacions de N i n quan la variable N augmenta de valor.
E´s a dir, quan augmenta N el cost computacional de ca`lcul es dispara exponencialment.
Per il·lustrar aquest creixement de temps computacional, analitzarem a continuacio´ els
temps de ca`lcul per valors de N entre 1 i 12 (veure taula 2.4 i figura 2.6).
Per a una classe d’una mida menor o igual a 12 alumnes, es pot realitzar el ca`lcul exacte, e´s
a dir, calcular totes les possibles combinacions de respostes quan s’obte´ 1, 2, 3,..., fins a 12
respostes. Quan la mida de la N augmenta el cost de ca`lcul augmenta exponencialment, ja
que comprovem que realitzar el ca`lcul d’una N = 12 te´ un cost computacional de 5 hores,
i quan calculem les combinacions des de una N igual a 1 fins a 12 el ca`lcul pot arribar
quasi a les 11 hores, pero` al intentar augmentar el nombre a 12+1 el cost computacional
no es proporcional sino´ que es converteix en un funcio´ exponencial (veure taula 2.4 ).
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Cal dir tambe´, que aquests temps han estat calculats amb un ordinador personal, diem
aixo` perque` la pote`ncia de l’ordinador amb que` es fan els ca`lculs tambe´ pot influenciar en
el cost de computacio´.
Poblacio´ Hora Temps entre N i N-1 Temps en minuts
N=0 14:33:40 - -
N=1 14:33:43 00:00:03 0,05
N=2 14:33:48 00:00:05 0,08
N=3 14:34:16 00:00:28 0,47
N=4 14:35:51 00:01:35 1,58
N=5 14:40:02 00:04:11 4,18
N=6 14:48:28 00:08:26 8,43
N=7 15:05:15 00:16:47 16,78
N=8 15:36:49 00:31:34 31,57
N=9 16:30:24 00:53:35 53,58
N=10 17:56:46 01:26:22 86,37
N=11 20:19:07 02:22:21 142,35
N=12 01:24:02 05:04:55 304,92
Taula 2.4: Temps d’execucio´
Figura 2.6: Gra`fic del temps d’execucio´ del ca`lcul real del ETI
Aquest fet fa necessari alternatives pel ca`lcul de les probabilitats quan N e´s gran, que
apareixen en l’expressio´:
• Es poden fer servir aproximacions per a les probabilitats. Per dimensions grans, la
distribucio´ hipergeome`trica es pot aproximar per la multinomial.
• Es poden fer servir simulacions de Monte Carlo que estalvien el ca`lcul exhaustiu en
base a generacions aleato`ries de resultats.
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2.3.2 Ca`lcul mitjanc¸ant Monte Carlo per N gran
Una alternativa al problema del cost computacional al ca`lcul total de les combinacions
consisteix en introduir simulcions de Monte Carlo per calcular ETI i ETII de N i n. El
Me`tode de Monte Carlo[6] [7] estalvia el ca`lcul exhaustiu en base a generacions aleato`ries
dels resultats.
La idea consisteix en generar aleato`riament combinacions tal que puguem intentar generar
totes les combinacions de resultats possibles de l’enquesta i d’aquestes fer seleccions de les
que permetin calcular els ETI i ETII.
Aquest me`tode e´s una eina per generar un gran nombre de nu´meros aleatoris sota condi-
cions establertes, per lo que, s’implementa el me`tode de MonteCarlo per poder substituir
el ca`lcul exacte de totes les possibles combinacions, per una simulacio´ amb un nu´mero de
re`pliques suficient per aix´ı abarcar majoritariament totes les combinacions possibles.
Es pot veure clarament que: E(A) = α i E(B) = β
A
{
1 si v(x) ≤ v0 i v(x) > c
0 en cas contrari
B
{
1 si v(x) > v0 i v(x) ≤ c
0 en cas contrari
Basicament la variable A determina que la mostra simulada correspon a una classe on el
professor ha tingut una puntuacio´ adequada pero` el resultat de l’enquesta decideix per H1
(actuacio´ excel·lent). Aix´ı doncs la variable A contara` el nombre de falsos positius. D’altra
banda la variable B contara` el nombre de FN (falsos negatius), e´s a dir, simulacions en
les que l’actuacio´ docent del professor e´s excel·lent i en canvi el resultat de l’enquesta
estableix aquesta actuacio´ (decideix per H0).
Com A segueix una distribucio´ Bernulli de para`metre p = ETI i B segueix una distribucio´
Bernulli de para`metre p = ETII podem estimar aquest dos para`metres amb l’esperanc¸a
de A i B.
αˆ =
nsim∑
i=1
Ai P (Ai) (2.10)
βˆ =
nsim∑
i=1
Bi P (Bi) (2.11)
Com hem esmentat, quan N e´s gran l’expressio´ v(x) < v0 te poca ocurre`ncia.
ALGORITME 2 (Monte Carlo)
1. α = β = 0
2. Simulem nsim1 vegades (K1...K5) de Multinomial(N,P1, ..., P5)
calculem P (K1, ...,K5|N,Pi)
Simulem (X1...X5) de Hipergeome`trica(N,n,K1, ...,K5)
calculem P (X1...X5|N,n,K1...K5)
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Si V (K1...K5) ≤ v0
Si V (X1...X5) > c⇒ FP = FP + 1
H0 = H0 + 1
Si V (K1...K5) > v0
Si V (X1...X5) ≤ c⇒ FN = FN + 1
H1 = H1 + 1
2.3.2.1 Ana`lisi detallat dels resultats del Me`tode de Simulacio´ per Monte
Carlo
Primer de tot cal comprovar si la simulacio´ que hem realitzat utilitzant el me`tode de Monte
Carlo te prou robustesa. Tambe´ caldra` veure si s’ajusta a la realitat.
Analitzant els resultats veiem que els valors so´n equivalents amb els obtinguts amb el
ca`lcul exacte. Pero` ens adonem que el nu´mero d’observacions efectives pel ca`lcul cada cop
e´s me´s petit (quan augmentem la N) i aixo` comporta obtenir una varia`ncia molt gran
(P (Ai) ' 0). E´s a dir, comprovem que a mesura que la mida de la classe augmenta el
nu´mero de simulacions que es generen pel me`tode de Monte Carlo tendeix a donar valors
de la part central de la distribucio´ i no dels extrems (taula 2.5 i gra`fic 2.7), i en con-
sequ¨e`ncia, no detecta casos que puguin perta`nyer a la hipo`tesis alternativa. Aquest fet
fa que necessitem moltes me´s iteracions per poder obtenir simulacions en les parts dels
extrems de les distribucions.
Si observem la taula 2.5 veiem que quan augmenta N (mida de la classe) els valors per
sota de l’umbral c disminueixen. Observem que en els valors de mida de la classe majors
a 20 ja no hi ha cap valor en l’interval (1, 1.5], i quan la N e´s major que 30 els valors en
l’interval (1.5, 2] so´n insignificants.
Per donar solucio´ a aquest inconvenient, estudiem la possibilitat d’introduir el me`tode
Importance Sampling, que ens ajudara` a corregir aquest desajustament mitjanc¸ant uns
pesos.
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INTERVALS DE LA MITJANA DE VALORACIO´
(1,1.5] (1.5,2] (2,2.5] (2.5,3] (3,3.5] (3.5,4] (4,4.5] (4.5,5]
M
ID
A
d
e
la
C
L
A
S
S
E 5 626 7337 14131 34161 21882 17828 3332 673
10 23 1552 14412 38652 34397 10114 838 12
15 1 345 8332 45168 37540 8436 177 1
20 0 82 6488 46463 42094 4816 57 0
25 0 17 3819 49045 43227 3884 8 0
30 0 4 2984 49593 45170 2246 3 0
35 0 3 1785 50718 45649 1843 2 0
40 0 1 1387 50929 46608 1075 0 0
45 0 0 822 51585 46678 915 0 0
50 0 0 680 51558 47208 554 0 0
Taula 2.5: Taula de frequ¨e`ncies per intervals de les mostres generades amb simulacio´
Monte Carlo
Figura 2.7: Gra`fic de les mostres generades amb simulacio´ Monte Carlo
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2.3.3 Importance Sampling
Per a poder donar una possible solucio´ al inconvenient que els nostres resultats tenen
falta de precisio´, s’han buscat alternatives. Tal i com hem esmentat al final de l’apartat
anterior, plantegem la possibilitat d’utilitzar la te`cnica Importance Sampling [10].
L’Importance Sampling e´s una te`cnica general per la estimacio´ de les propietats d’una
determinada distribucio´ i una te`cnica de reduccio´ de la variancia. La idea de l’Importance
Sampling e´s alterar la distribucio´ de probabilitat de la variable d’intere`s, de manera que
el succe´s me´s “estrany” sigui me´s frequ¨ent, ja que el me`tode de MonteCarlo en la seva
formulacio´ esta`ndard es poc apropiat, encara que sabem que pot obtenir una precisio´
acceptable aquest requereix un nu´mero de re`pliques molt elevat. Per exemple, en un
problema d’estimacio´ de la fiabilitat d’un sistema, s’augmentaria la taxa de fallida dels
components. Mitjanc¸ant simulacio´ s’estima la fiabilitat del sistema amb les noves taxes,
i anal´ıticament es calcula la fiabilitat del sistema amb les taxes originals a partir dels
resultats obtinguts mitjanc¸ant la simulacio´.
L’aplicacio´ del me`tode Importance Sampling en el nostre estudi, consisteix en calcular
pesos associats a una probabilitat auxiliar que faci que la variancia de l’estimador dismin-
ueixi. S’estudia la possibilitat d’introduir pesos a la variable d’ocurre`ncia, donant aix´ı un
pes arbitrari me´s elevat a les valoracions que tenen menys ocurre`ncia.
Aix´ı doncs, l’algoritme de ca`lcul seria de la segu¨ent forma:
ALGORITME 3 (Importance Sampling)
1. α = β = 0
2. Simulem nsim1 vegades (K1...K5) de Multinomial(N,P
∗
1 , ..., P
∗
5 )
calculem P (K1, ...,K5|N,P ∗i ) i Wi = P (K1,...,K5|N,Pi)P (K1,...,K5|N,P ∗i )
3. Simulem (X1...X5) de Hipergeome`trica(N,n,K1, ...,K5)
calculem P (X1...X5|N,n,K1...K5)
Si V (K1...K5) ≤ v0
Si V (X1...X5) > c⇒ FP = FP +Wi
H0 = H0 +Wi
Si V (K1...K5) > v0
Si V (X1...X5) ≤ c⇒ FN = FN +Wi
H1 = H1 +Wi
Si s’analitzen els resultats, en primer lloc podem veure que els resultats obtinguts quan
hem introduit l’Importance Sampling so´n equivalents als resultats amb el ca`lcul exacte i
amb Monte Carlo, en segon lloc ens adonem que les caracteritzacions de la capacitat
diagno`stica de la prova so´n poc raonables. En base als resultats exposats en el cap´ıtol de
resultats, quan augmenta la mida de la poblacio´ N encara que hi hagi una dimensio´ de la
mostra petita, do´na per bona quasi totes les combinacions de resultats (per exemple: en
el ca`lcul d’una classe de N = 8 alumnes i n = 2 respostes, el valor de l’a`rea sota la corba
es categoritza com a B-bona, el que fa, segons la classificacio´ del test, concloure que hi
ha suficient pote`ncia estad´ıstica. Consultant aquest resultats amb l’expert, creiem que no
so´n raonables) per aconseguir l’objectiu que s’esta` treballant.
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En la recerca de possibles solucions, es creu convenient utilitzar una distribucio´ a
priori per determinar les probabilitats de les puntuacions. Per les caracter´ıstiques de les
distribucions de les variables, tant de la poblacio´ com de la mostra creiem que el me´s
adient e´s utilitzar la distribucio´ de Dirichlet per estimar els para`mtres els Pi.
2.4 Extensio´ del ca`lcul per relaxar les premisses
Com hem vist fins a aquest punt del treball, es poden calcular de forma efectiva les diferents
N mitjanc¸ant algoritmes aproximats, el resultats es basen en dues premisses amb moltes
limitacions. Primera limitacio´, tota distribucio´ de valoracions es equiprobable, aixo` no
e´s raonable ja que el nostre objectiu e´s testar situacions extremes, el que` vol dir que la
distribucio´ de puntuacions extremes e´s me´s probable que les altres, aix´ı doncs ens ha calgut
relaxar aquesta premissa. En segon lloc, la condicio´ que qualsevol alumne te la mateixa
probabilitat de contestar l’enquesta tambe´ e´s discutible, ja que es pot suposar que depenen
del resultat de les avaluacions durant el curs que hagi tingut en l’assignatura, pot influir
en la seva predisposicio´ a contestar l’enquesta.
En aquest apartat farem una extensio´ que relaxi la primera condicio´ que considerem me´s
cr´ıtica, en el que suposarem que la distribucio´ de valors dels alumnes no e´s equiprobable,
i per tant, inclourem un model coherent amb la hipo`tesis que es vol testar.
Com hi ha un model inicial per la distribucio´ de les enquestes no sera` possible fer el
ca`lcul exacte, d’altre banda, com la distribucio´ de valors determinades pel model so´n
coherents per la hipo`tesis no sera` necessari introduir Importance Sampling ja que els
escenaris simulats permetran calcular per Monte Carlo els errors de forma adient.
2.4.1 Model jera`rquic per les distribucions
Sino´ admetem equiprobabilitat en tota la poblacio´, ens caldra` un model que reflecteixi la
distribucio´ d’aquesta variable.
Quan hem considerat equiprobabilitat la variable K ∼ Multinomial(N,Pi) on totes les
Pi prenien valors
1
5 .
Una forma d’introduir distribucions d’aquestes Pi me´s coherents en les valoracions a tes-
tar seria considerar que els para`metres Pi so´n variables aleato`ries (hiperpara`metres) i de
forma natural una distribucio´ que modelitzi aquestes Pi (en el cas multivariant) e´s la Dis-
tribucio´ Dirichlet [11].
De la mateixa manera que per modelitzar para`metres (considerant-los variables aleato`ries)
en variables de distribucio´ Binomial s’utilitzaria la distribucio´ Beta, per la distribucio´
Multinomial (generalitzacio´ de la distribucio´ Binomial) s’utilitza la distribucio´ Dirichlet
(que e´s una generalitzacio´ de la distribucio´ Beta).
La distribucio´ de Dirichlet pertany a la famı´lia de distribucions de probabilitat multi-
variants cont´ınues, parametritzada amb un vector α de reals positius. Aquesta distribucio´
e´s una generalitzacio´ multivariant de la distribucio´ Beta. La distribucio´ Dirichlet sovint e´s
utilitzada com a distribucio´ a priori en l’estad´ıstica Bayesiana. La seva funcio´ de densitat
de probabilitat retorna la certesa de les probabilitats de Ki esdeveniments Xi tenint en
compte que cada esdeveniment s’ha obeservat α− 1 vegades.
La Distribucio´ Beta amb para`metres α1, α2 te una funcio´ de densitat de probabilitat:
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f(x;α1, α2) =
1
B(α1, α2)
xα1−1(1− x)α2−1 on x[0, 1] (2.12)
on
B(α1, α2) =
Γ(α1 + α2)
Γ(α1)Γ(α2)
(2.13)
La Distribucio´ de Dirichlet d’ordre K ≥ 2 amb para`metres α1, α2, ..., αK > 0 te una
funcio´ de densitat de probabilitat:
f(x1, ..., xK−1;α1, α2, ..., αK) =
1
B(α)
K∏
i=1
xαi−1i (2.14)
per tot x1, ..., xK−1 > 0 que es satisfa` que x1 + ...+ xK−1 < 1, i on xK = 1− x1− ...−
xK−1. La densitat e´s 0 fora de la (K − 1)-simplex diemensional.
La normalitzacio´ de la constat es la funcio´ Beta multinoamial, la qual pot ser expressada
en termes de la funico´ gamma.
B(α) =
∏K
i=1 Γ(αi)
Γ(
∑K
i=1 αi)
, α = (α1, ..., αK) (2.15)
PROPIETATS
• Mitjana
E[Xi] =
αi∑
k αk
(2.16)
• Primer i segon moment [12]
E[Xk] =
αk∑
k αk
(2.17)
E[X2k ] = E[Xk]
1 + αk
1 +
∑
k αk
(2.18)
∑
k
αk =
E[X1]− E[X21 ]
E[X21 ]− E[X1]2
(2.19)
• Variancia
V ar[Xi] =
αi(α0 − αi)
α20(α0 + 1)
, on α0 =
k∑
i=1
αi (2.20)
• CoVariancia
Cov[Xi, Xj ] =
−αiαj
α20(α0 + 1)
(i 6= j) (2.21)
Un cop introduim la utilitazacio´ de la distribucio´ Dirichlet, redefinim el me`tode del
ca`lcul.
Assumim la condicio´:
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• La subpoblacio´ que contesta l’enquesta e´s representativa (mostra aleato`ria simple)
Sota aquesta condicions i amb la notacio´: N per indicar el nu´mero total d’alumnes de
la poblacio´ , n per indicar quants han contestat l’enquesta i P per indicar la probabil-
itat d’ocurre`ncia d’un valor que es distribueix com una variable aleato`ria Dirichlet amb
para`metres (α1, ..., α5) > 0, on els para`metres αi caracteritzen la distribucio´ Dirichlet.
El model jera`rquic resultant de les distribucions assumides sera`:
WP ∼ Dirichlet(α1, α2, α3, α4, α5)
WK ∼Multinomial(N,P1, P2, P3, P4, P5)
WX |WK ∼ Hipergeometrica(N,n,K1,K2,K3,K4,K5)
Sigui el test (com a exemple ens centrem en un test per detectar una actuacio´ ex-
cel·lent): {
H0 : V < v0
H1 : V ≥ v0
amb regio´ cr´ıtica: C = {X : v(X) ≥ c}
En base a v0 =⇒ (α1, α2, α3, α4, α5)
La variable d’estudi e´s: Y =
5∑
i=1
(1...5)Xi ⇒ Y =
5∑
i=1
iXi
Cal trobar:
(ΠL,ΠU ) =⇒ µ = ΠL+ΠU2
σ = ΠU−ΠL4
(2.22)
Tenim que:
µ = E(Y ) = E(
n∑
i=1
iXi) =
n∑
i=1
iE(Xi) =
n∑
i=1
i
(
αi∑n
i=1 αi
)
(2.23)
σ = V (Y ) = V (
n∑
i=1
iXi) =
n∑
i=1
i2V (Xi) =
n∑
i=1
i2
αi
 n∑
i=1
i 6=j
αj − αi

(
n∑
j=1
αj
)2(
n∑
j=1
αj + 1
) (2.24)
Llavors,
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µ =
∑n
i=1 i(
αi∑n
i=1 αi
) (2.25)
σ2 =
αi
 n∑
i=1
i 6=j
αj − αi

(
n∑
j=1
αj
)2(
n∑
j=1
αj + 1
) (2.26)
En base a (α1, α2, α3, α4, α5) =⇒ Factible P0
k∑
i=1
i(
αi∑k
i=1 αi
) = P˜  [PL, PU ] (2.27)
Es parteix del supo`sit que la mitjana de notes de la poblacio´ sota la hipo`tesis nul·la es
troba entre uns valors [φlo = 1.5, φhi = 2.5], i en base a φlo i φhi es poden definir µ i σ de
la segu¨ent manera:
µ =
(φlo + φhi)
2
;µ =
1.5 + 2.5
2
= 2 (2.28)
σ =
(φhi − φlo)
4
;µ =
2.5− 1.5
4
= 0.25 (2.29)
Arribats a aquest punt, veiem que es necessiten 5 para`metres, amb µ i σ es podrien
establir 2 lligadures que permetrien obtenir 2 dels 5 para`metres, pero` encara i aix´ı ens
quedarien 3 graus de llibertat. S’ha de tenir present que els escenaris de la hipo`tesis
han de ser coherents amb la hipo`tesis a testar. Si l’objectiu e´s testar una mala actuacio´
d’un professor, significa que les valoracions tendeixen a l’extrem inferior, aix´ı doncs els
αi haurien de correspondre a escenaris amb me´s frequ¨e`ncia de puntuacions baixes, i de
la mateixa manera si testem una actuacio´ excel·lent els escenaris correspondrien a una
frequ¨e`ncia de puntuacions altes.
Sota les valoracions dels para`metres necessaris per obtenir la distribucio´ Dirichlet, decidim
que fixarem emp´ıricament els valors αi.
Assignem uns valors emp´ırics αi, dels que s’obtindra` a partir de la segu¨ent formula:
α = δ(α1, α2, α3, α4, α5) (2.30)
A partir del test que es vol resoldre es tractaria de plantejar para`metres que siguin
coherents amb la hipo`tesis a testar. Pel cas que es vol testar una puntuacio´ que esta` per
sota de 2 els para`metres haurien de generar escenaris coherents amb aquest resultat, i
per aquest cas una possibilitat que compleix les propietats requerides seria la combinacio´
segu¨ent:
δ = 30, α1 = 0.5, α2 = 1, α3 = 0.5, α4 = 0.15, α5 = 0.05
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ALGORITME 4 (Distribucio´ Dirichlet)
1. α = β = 0
2. Simulem P1, ..., P5 de Dirichlet (αi)
3. Simulem nsim1 vegades (K1...K5) de Multinomial(N,P1, ..., P5)
4. Simulem (X1...X5) de Hipergeome`trica(N,n,K1, ...,K5)
Si V (K1...K5) ≤ v0
Si V (X1...X5) > c⇒ FP = FP + 1
H0 = H0 + 1
Si V (K1...K5) > v0
Si V (X1...X5) ≤ c⇒ FN = FN + 1
H1 = H1 + 1
La distribucio´ Dirichlet introdu¨ıda per modelitzar els para`metres de la multinomial
serveix per caracteritzar una situacio´ en que les puntuacions no siguin equiprobables i que
donin lloc a uns escenaris me´s coherents amb la hipo`tesis que es vol testar.
En el nostre cas despre´s d’analitzar els escenaris generats amb els para`metres αi =
(15, 30, 15, 4.5, 1.5), veiem que corresponen a classes on la majoria de puntuacions es-
tan al voltant de 2, pero` tambe´ n’hi ha de 1 i 3, i amb menys frequ¨e`ncia me´s grans que 3.
Per obtenir els resultats de la caracteritzacio´ de la prova diagno`stica quan el test que
s’aplica prete´n determinar si una actuacio´ e´s excel·lents (> 4) es proposa un canvi en els
para`metres de la Dirichlet per fer me´s raonable els escenaris coherents amb el test, per
exemple: αi = (1.5, 4.5, 15, 30, 15), d’aquesta manera els escenaris generats donen major
ocurre`ncia als escenaris al voltant de 4.
En aquest treball s’han determinat els valors d’aquest para`metre de forma emp´ırica
i caldria fer un ana`lisi de sensibilitat per determinar la influe`ncia d’aquests valors en el
resultat final.
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Cap´ıtol 3
RESULTATS
En l’apartat de resultats decidim caracteritzar la prova del test per detectar una actuacio´
deficient. {
H0 : V ≥ v0
H1 : V < v0
amb regio´ cr´ıtica: C = {X : v(X) ≥ c}
La resolucio´ per la prova del test per detectar una actuacio´ excel·lent, es faria de forma
equivalent.
3.1 Resultats sota premissa equiprobabilitat
3.1.1 Comparativa
En aquest subapartat il·lustrem en forma de taula (taula 3.1) els ca`lculs dels errors de
tipus I i II pels diferents me`todes sota la premissa d’equiprobabilitat. Els resultats del
ca`lcul dels errors en el cas que tots els alumnes han contestat a l’enquesta, la comparativa
mostra que emprant qualsevol de les tres metodologies, com e´s el ca`lcul exacte, simulacio´
de Monte Carlo o Importance Sampling, els resultats so´n els equivalents en N i n.
Cal esmentar que amb Monte Carlo caldria fer me´s iteracions, ja que veiem que do´na
un valor en n = 3 a la frontera entre A i B diferent que en els altres dos me`todes (taula
3.2). Tenint en compte que Monte Carlo i Importance Sampling so´n dos me`todes basats en
iteracions, aixo` implica que amb Monte Carlo s’hagin de fer me´s iteracions per tal d’obtenir
me´s aproximacio´ al valor del ca`lcul exacte, en canvi Importance Sampling permet me´s bona
precisio´ amb menys iteracions.
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Taula 3.1: Ca`lcul dels ETI i ETII per una poblacio´ de N=8 i n =8
Taula 3.2: Taula poblacio´ N=8 ca`lcul de AUC
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3.1.2 Interpretacio´ dels resultats
Com hem vist en l’apartat anterior, els resultats obtinguts pels tres me`todes sota la
premissa d’equiprobabilitat de les valoracions so´n equivalents. En aquest subapartat
analitzarem els resultats de la caracteritzacio´ de la prova fins a una poblacio´ finita de
N ≤ 25.
A continuacio´ fem una particio´ en 2 parts d’aquesta poblacio´ finita.
3.1.2.1 Poblacio´ 1 < N ≤ 15
Taula 3.3: Caracteritzacio´ per a una poblacio´ 1 < N ≤ 15
Per a una poblacio´ ≤ 15 els resultats sota la premissa d’equiprobabilitat ens diuen
que amb nome´s 2 o me´s respostes podr´ıem considerar que hi ha una bona capacitat
diagno`stica per donar per va`lids els resultats. Consultant-ho amb l’expert, sabem que
no e´s un resultat gaire raonable. En la taula 3.4 veiem el que acabem de mencionar,
que a partir d’una N > 3 la caracteritzacio´ de la prova diagno`stica e´s de B- Bona amb
nome´s dues respostes a l’enquesta. Una explicacio´ d’aquest efecte prove´ del fet de que
la hipo`tesis d’equiprobabilitat suposa que la incide`ncia d’actuacions extremes sigui molt
baixa (poc probable) i per tant les proves diagno`stiques tenen capacitat acceptable amb
mostres d’enquesta petita.
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Mı´nim per N per aconseguir A o B
Taula 3.4: Mı´nim mostra per caracteritzacio´ A o B. Poblacio´ 1 < N ≤ 15
3.1.2.2 15 < Poblacio´ ≤ 25
Taula 3.5: Caracteritzacio´ per a una poblacio´ 15 < N ≤ 25
A l’Annex A.2 es pot veure la taula completa de N=50
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Fixant-nos en la taula 3.3 podem veure me´s clarament lo abans exposat. Observem
que per una poblacio´ de 18 alumnes a classe nome´s amb un mı´nim de 4 respostes a
l’enquesta la caracteritzacio´ de la prova do´na una molta bona (A) capacitat diagno`stica.
Els resultats anteriors posen de manifest com amb un nombre petit d’enquestes la prova
diagno`stica per decidir una actuacio´ deficient (< 2) seria del tipus B-bona o A-molt bona
(taula 3.6).
Mı´nim per N per aconseguir A o B
Taula 3.6: Mı´nim mostra per caracteritzacio´ A o B . Poblacio´ 15 < N ≤ 25
De nou, al contrastar els resultats d’aquest apartat amb el punt de vista de l’expert,
es determina que aquests no so´n adequats per l’objectiu que es prete´n aconseguir, ja que
donen per bones caracteritzacions amb baixa participacio´.
En el segu¨ent apartat, veurem els resultats amb la solucio´ aplicada a aquest problema
que consisteix en la introduccio´ de hiperpara`metres de la distribucio´ Multinomial.
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3.2 Resultats sense premissa equiprobabilitat
3.2.1 Interpretacio´ dels resultats
3.2.1.1 Poblacio´ 1 < N ≤ 15
Taula 3.7: Caracteritzacio´ per a una poblacio´ 1 < N ≤ 15
Mı´nim per N per aconseguir A o B
Taula 3.8: Mı´nim mostra per caracteritzacio´ A o B. Poblacio´ 1 < N ≤ 15
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En la taula 3.7 i 3.8, veiem que al relaxar la premissa de equiprobabilitat els resultats
so´n me´s raonables que en l’apartat anterior. Com a exemple, en una classe de fins a 15
alumnes matriculats, si responguessin me´s de 13 alumnes es pot considerar una prova
amb una molt bona capacitat diagno`stica i amb 7 o me´s respostes es consideraria una
bona prova.
3.2.1.2 Poblacio´ 15 < N ≤ 25
Taula 3.9: Caracteritzacio´ per a una poblacio´ 15 < N ≤ 25
A l’Annex final A.3 apareix la taula completa de N = 50.
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S’observa que havent relaxat la premissa d’equiprobabilitat de puntuacions, els resul-
tats contrastats amb l’expert donen validesa a aquest criteris per contrastar si la prova te´
suficient capacitat diagno`stica.
Mı´nim per N per aconseguir A o B
Taula 3.10: Mı´nim mostra per caracteritzacio´ A o B. Poblacio´ 15 < N ≤ 25
Contrastant de nou els resultats amb l’expert, s’observa que el mı´nim de n per obtenir
una bona capacitat diagno`stica e´s me´s alt que en els anteriors resultats, i aquest va variant
progressivament en funcio´ de l’augment de la poblacio´ N .
3.3 Casos Pra`ctics
A continuacio´, gra`cies a les dades que ens ha facilitat el GPAQ, a la taula 3.11 es mostren 30
enquestes de professors de la universitat amb les corresponents poblacions N , respostes a
l’enquesta n, classificacio´ resultat de la caracteritzacio´ de la prova (A-Molt bona, B-Bona,
C-Normal, D-Regular, E-Dolenta) i valoracio´ de la pregunta clau de l’enquesta sobre
l’actuacio´ docent, aplicat al cas de determinar actuacions deficients en base a puntuacions
o valoracions per sota de 2.
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Analitzem alguns casos reals d’enquestes.
Com a primer exemple, en l’enquesta nu´mero 15, hi ha 25 matriculats i 14 respostes la
caracteritzacio´ de la prova la classifica com a B - bona, aix´ı doncs veiem que aquesta
prova te prou robustesa per considerar-la va`lida i concloure que el resultat obtingut e´s
fiable. En l’enquesta nu´mero 9 hi ha 50 matriculats i 8 respostes a l’enquesta, aix´ı doncs
la caracteritzacio´ la classifica com a D - regular, podr´ıem concloure que la capacitat
diagno`stica d’aquesta enquesta e´s feble, per tant el resultat obtingut de la valoracio´ dels
alumnes e´s pot fiable. Si analitzem un altre cas, en l’enquesta nu´mero 23 observem una
poblacio´ de 15 matriculats i d’aquests 13 han contestat l’enquesta, la caracteritzacio´ de la
prova la classifica com a A - molt bona, per tant la capacitat diagno`stica de la prova e´s
molt bona i pot confirmar que no so´n falsos positius, per tant la seva actuacio´ es confirma
com a deficient. En canvi en l’enquesta nu´mero 18 tot i havent contestat 6 alumnes de
15 matriculats i sent la valoracio´ de 1.83 punts ( recordem que l’escala va d’1 molt en
desacord a 5 molt d’acord), la capacitat de la prova e´s de tipus C, en aquest cas la prova
no e´s del tot concloent.
Intu¨ıtivament, aquests resultats, donen a entendre que quan la caracteritzacio´ de la prova
e´s C o inferior la part de l’alumnat que no ha contestat a l’enquesta podria canviar
dra`sticament la valoracio´ de l’actuacio´ docent. En canvi si la caracteritzacio´ e´s A o B
la valoracio´ estimada per l’enquesta e´s molt robusta, i podr´ıem dir que la part que no ha
contestat l’enquesta no fara` variar considerablement el resultat de la valoracio´ obtinguda
per l’actuacio´ docent.
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Taula 3.11: Enquestes reals amb poblacio´, mostra, diagno`stic i valoracio´
Els resultats mostrats han estat encriptats, no es mostra cap informacio´ que pugi
identificar els resultats
Cap´ıtol 4
DISCUSSIO´
4.1 Valoracio´ dels resultats obtinguts
L’objectiu d’aquest projecte, es genera a trave´s d’una necessitat real que succeeix a la
universitat. Es detecta la necessitat de definir una metodologia per poder quantificar la
representativitat del proce´s inferencial al resultat obtingut a la pregunta clau de les en-
questes sobre l’actuacio´ docent.
Com a primera fase es planteja una hipo`tesis per tal de caracteritzar l’actuacio´ docent
del professor, en base a un estad´ıstic que sera` la mitjana ponderada del resultat de les
enquestes, realitzem infere`ncia per caracteritzar l’actuacio´ del docent en funcio´ de proves
que pretenen detectar una actuacio´ docent deficient o en el sentit contrari equivalent una
actuacio´ docent excel·lent.
Com a eina infere`ncial s’ha utilitzat el test d’hipo`tesis per determinar el nivell discrimi-
nador de la prova i basar-nos en la sensibilitat i especificitat de la prova per tal de poder
decidir si te prou capacitat diagno`stica. Per facilitar els ca`lculs caldra` imposar dues pre-
misses, la primera cal que estableixi que qualsevol resultat de l’enquesta e´s equiprobable i
com a segona premissa, la subpoblacio´ que contesta l’enquesta e´s representativa (mostra
aleato`ria simple va`lida pel model hipergeome`tric) . Arribats a aquest punt, com a primera
resolucio´ al ca`lcul necessari es programa l’algoritme en base al ca`lcul exacte. Un com ini-
ciat el proce´s de generacio´ de resultats, ens adonem que el cost computacional e´s molt
elevat en quan s’augmenta la mida de la classe. Desestimada aquesta via, busquem un
me`tode alternatiu que ens porta a pensar amb la Simulacio´ de Monte Carlo.
La simulacio´ de Monte Carlo ens do´na una bona solucio´ al problema del cost computa-
cional pero` ens adonem que existeix un altre inconvenient. El nou me`tode te un relatiu baix
cost computacional per generar escenaris, pero` com a contrapartida la majoria d’aquests
escenaris han de ser descartats pel ca`lcul dels errors, fent que la contribucio´ efectiva a
aquest valors sigui molt me´s baixa que les simulacions programades. Aquest fenomen e´s
degut a que hem imposat previament la premissa d’equiprobabilitat de les valoracions, on
la majoria dels escenaris so´n descartats pel ca`lcul dels errors.
El nostre me`tode, de nou ens posa en una cru¨ılla que necessita una nova estrate`gia. Com
a nova solucio´ incorporem a la metodologia l’Importance Sampling que consisteix en un
me`tode que proporciona pesos als valors extrems i que fa que es generein escenaris no
equiprobables, lo que fara` que la majoria de simulacions siguin efectives pel ca`lcul dels
erros i aix´ı corregirem el ca`lcul amb uns pesos relacionats amb la previament configu-
racio´ plantejada, aconseguint resultats equivalents que en la simulacio´ de Monte Carlo
amb la qual hav´ıem d’invertir moltes me´s iteracions. Al estudiar detingudament els resul-
61
62 CAPI´TOL 4. DISCUSSIO´
tats del me`tode implementat fins al moment, observant les caracteritzacions de la prova i
contrastant-ho amb l’expert surt a la llum una evide`ncia que ens mostra que la metodolo-
gia emprada per mostres petites no e´s aplicable, perque` el model implementat caracteritza
proves amb una capacitat diagno`stica bona quan el nombre d’enquestes e´s molt baix i el
nombre de matriculats tendeix a ser gran, ja que la incide`ncia natural d’actuacions ex-
tremes (en sentit deficient o excel·lent) tendeix a ser molt petita. Com aquesta premissa
e´s irreal, una forma de corregir aquest problema consisteix en relaxar-la. Per tant, cal
emprar un nou me`tode que permeti relaxar la restriccio´ d’equiprobabilitat i aix´ı obtenir
valors coherents a la realitat que es vol estudiar.
A l’u´ltim apartat incloem al model la Distribucio´ de Dirichlet com a hiperpara`metres de
la distribucio´ Multinomial, per obtenir escenaris me´s d’acord amb les hipo`tesis a testar.
Afegint aquesta distribucio´ a priori i convertint el model en jera`rquic tenim uns resultats
que s’aproximen a la realitat que es vol testar.
Per tant, la conclusio´ d’aquest estudi planteja la utilitzacio´ dels resultats d’aquesta u´ltima
etapa com a eina per a caracteritzar la capacitat diagno`stica de la prova. Se’ns havia
encarregat fer un me`tode en base al nombre d’alumnes matriculats i els alumnes que con-
testen l’enquesta i la prova que es vol testar, pero` per ser objectius no s’ha d’utilitzar
informacio´ del resultat de l’enquesta.
4.2 Limitacions
Durant aquest estudi ens hem trobat algunes limitacions que ens han fet buscar nous
camins per trobar un me`tode efectiu de caracteritzacio´ de la prova diagno`stica, que s’han
solucionat satisfacto`riament, malgrat aixo`, la major limitacio´ que ens hem trobat ha estat
no poder realitzar el ca`lcul exacte de totes les possibles combinacions dels resultats, ja que
els nostres equips no tenen prou capacitat de computacio´.
En el model jera`rquic descartem la possibilitat de fer el ca`lcul exacte. Degut als para`metres
de la distribucio´ Dirichlet ja no e´s necessari emprar Importance Sampling i el me`tode de
Monte Carlo ja es prou prec´ıs.
Com que no podem fer servir informacio´ dels resultats de l’enquesta degut a que la car-
acteritzacio´ ha de ser objectiva, no podem utilitzar les dades de variabilitat que podrien
ser molt u´tils per afinar aquesta caracteritzacio´. Per exemple, els resultats de l’enquesta
podrien ajudar a determinar els hiperpara`metres de la Dirichlet i d’aquesta manera, es
podria explorar alguna extensio´ del treball que incorpori informacio´ dels resultats de les
valoracions de l’enquesta.
4.3 Futures l´ınies d’investigacio´
Cal esmentar que com a futures l´ınies d’investigacio´ per estendre me´s aquest projecte, es
podria fer un estudi de sensibilitat en el model final de la metodologia en els para`metres
de la distribucio´ Dirichlet, que en aquest projecte han estat contrastats per l’expert i
assignats emp´ıricament.
Amb els resultats obtinguts es podria fer un metamodel i anticipar els resultats ja que
s’observa un patro´.
La inclusio´ de resultats de l’enquesta, en forma de taula de frequ¨e`ncies, podria ser una
forma de millorar el me`tode tot i que li restaria objectivitat.
Una altre l´ınia per extendre aquest treball seria corregir el biaix de que la mostra pugui
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ser no representativa, es podria treballar en remostreig com ara el test de permutacions i
bootstrapping.
4.4 Conclusions
Aquest treball, descriu tots els passos en els que s’ha treballat per desenvolupar el projecte.
Gran part d’aquestes etapes no so´n necessa`ries per la determinacio´ del me`tode final, ja
que els seus resultats han estat descartats per l’expert, no obstant aquest treball prete´n
il·lustrar la sequ¨e`ncia de desenvolupament de tot el projecte amb l’intencio´ que pugi ser
u´til com a historial en situacions semblants.
L’objectiu del nostre projecte era que, a trave´s de l’aplicacio´ de les eines estad´ıstiques adi-
ents, establ´ıssim una metodologia per poder discriminar l’actuacio´ docent d’un professor.
L’eina que s’ha creat, donats uns valors de N , n i sense que hagi de dependre de la valoracio´
mitjana resultat de l’enquesta, obte´ una capacitat diagno`stica per caracteritzar la prova,
garantint una situacio´ de sensibilitat i especificat satisfacto`ries. Hem desenvolupat una
te`cnica que permet una classificacio´ del tipus de la prova i que es basa en la construccio´
de models estad´ıstics adients.
En una primera etapa es va plantejar una aproximacio´ simple que va comportar la neces-
sitat d’implementar me`todes estad´ıstics avanc¸ats (ca`lcul combinatori exacte, simulacio´ de
Monte Carlo i Importance Sampling). Posteriorment es va contrastat amb l’expert i es
va veure la necessitat d’introduir un model jera`rquic. Els resultats basat en aquest model
jera`rquic han estat validats per l’expert i han resultat satisfactoris.
Tambe´ s’apunten en aquest treball l´ınies d’extensio´, pero` ja amb els resultats presentats e´s
possible indicar la capacitat diagno`stica per caracteritzar una actuacio´ docent nome´s en
base als alumnes matriculats i els que han contestat l’enquesta. Aix´ı doncs, hem aconseguit
l’objectiu que hav´ıem plantejat al principi del projecte, ja que les condicions establertes
pre`viament han estat respectades i els resultats han estat validats per l’expert.
Havent cursat el Ma`ster en Estad´ıstica i Investigacio´ Operativa, algunes de les assig-
natures com ara probabilitat, computacio´ intensiva, me`todes estad´ıstics, etc. m’han servit
per poder aplicar les te`cniques adients en cada situacio´ i tambe´ m’han perme`s aplicar
te`cniques avanc¸ades. La formacio´ en programacio´ estad´ıstica i en particular en progra-
macio´ en R m’ha perme`s abordar la implementacio´ d’aquest treball.
La formacio´ global rebuda durant els estudis en estad´ıstica m’ha perme`s analitzar els prob-
lemes que han anat sorgint i plantejar alternatives a mesura que ana`vem avanc¸ant.
D’altra banda, aquest projecte esta` relacionat amb el meu entorn de treball al GPAQ i
aquest fet m’ha perme`s tenir un coneixement me´s profund en l’a`mbit de les enquestes
sobre doce`ncia.
El plantejament del treball va ser que aquesta metodologia constitu´ıs un esta`ndard i sigui
una pauta per valorar la representativitat de les enquestes, per tal de poder ser utilitzada
en els casos que es cregui necessari, convertint aquest me`tode en un sistema establert i
aprovat pels organs ma`xims de Consell de Govern de la Universitat per a l’ajuda de presa
de decisions.
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Taules valors d’AUC
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A.1 Ca`lcul AUC Poblacio´ N=25. Simulacio´ MonteCarlo
Taula A.1: Taula poblacio´ N=25 i ca`lcul de AUC amb totes les possibles combinacions.
Sota premissa
A.2 Ca`lcul AUC Poblacio´ N=50. Importance Sampling
Taula A.2: Taula poblacio´ N=50 i ca`lcul de AUC amb totes les possibles combinacions.
Sota premissa
A.3 Ca`lcul AUC Poblacio´ N=50. Distribucio´ Dirichlet
Taula A.3: Taula poblacio´ N=50 i ca`lcul de AUC amb totes les possibles combinacions.
Sense premissa
Annex B
Codi R
B.1 Ca`lcul Exacte
B.1.1 Ca`lcul ETI
# Algoritme Ca`lcul Exacte ETI ##################################################
####H0:p>=p0(=2)
####H1:p<p0(=2)
####c={x:p>x}
####Possibles combinacions de respostes en la classe (mida=n)
combin=function(n,p0){
res=matrix(0,nc=7,nr=1e6)
k=1
for (i1 in 0:n){
for (i2 in i1:n){
for (i3 in i2:n){
for (i4 in i3:n){
aux=c(i1,i2-i1,i3-i2,i4-i3,n-i4)
if (c(1:5)%*%aux>=p0*n){
pmult=dmultinom(aux,size=n,prob=rep(1,5))
res[k,]=c(aux,c(1:5)%*%aux,pmult)
k=k+1
}
}
}
}
}
(res<-res[1:(k-1),,drop=F])
}
mhyper=function(k,m){
prod(choose(m,k))/choose(sum(m),sum(k))
}
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#####Possibles combinacions de respostes en les enquestes (mida=k)
combik=function(v,k=k,x=x){
res=matrix(0,nc=7,nr=1e6)
k1=1
for (i1 in 0:min(v[1],k)){
for (i2 in 0:min(v[2],k)){
if (i1+i2<=k){
for (i3 in 0:min(v[3],k)){
if (i1+i2+i3<=k){
for (i4 in 0:min(v[4],k)){
if (i1+i2+i3+i4<=k & k-(i1+i2+i3+i4)<=v[5])
aux=c(i1,i2,i3,i4,k-(i1+i2+i3+i4))
if (c(1:5)%*%aux<x*k){
res[k1,]=c(aux,c(1:5)%*%aux,mhyper
(m=v,k=c(i1,i2,i3,i4,k-(i1+i2+i3+i4))))
k1=k1+1
}
}
}
}
}
}
}
}
(res<-res[1:(k1-1),,drop=F])
sum(res[,7])
}
####Calcul del error de tipus 1 eti=function(n,k,p0,x){
aa=combin(n,p0)
ab=apply(aa[,1:5,drop=F],1,combik,k=k,x=x)
ab%*%aa[,7]/sum(aa[,7])
}
####Programa principal p0=2 for (n in 1:8){
cat(n,date(),"\n")
res=matrix(0,nc=18,nr=n)
res[,18]=1
for (k in 1:n){
for (x in 2:17){
res[k,x]=eti(n,k,p0,0.75+x/4)
}
}
res
write.csv2(res,paste("ETI_",n,"_",p0,".csv",sep=""))
B.1. CA`LCUL EXACTE 71
}
#system.time((a<-eti(n,k,p0,x)))
B.1.2 Ca`lcul ETII
# Algoritme Ca`lcul Exacte ETII ##########################################
####H0:p>=p0(=2)
####H1:p<p0(=2)
####c={x:p>x}
####Possibles combinacions de respostes en la classe (mida=n)
combin=function(n,p0){
res=matrix(0,nc=7,nr=1e6)
k=1
for (i1 in 0:n){
for (i2 in i1:n){
for (i3 in i2:n){
for (i4 in i3:n){
aux=c(i1,i2-i1,i3-i2,i4-i3,n-i4)
if (c(1:5)%*%aux<p0*n){
pmult=dmultinom(aux,size=n,prob=rep(1,5))
res[k,]=c(aux,c(1:5)%*%aux,pmult)
k=k+1
}
}
}
}
}
(res<-res[1:(k-1),,drop=F])
}
mhyper=function(k,m){
prod(choose(m,k))/choose(sum(m),sum(k))
}
#####Possibles combinacions de respostes en les enquestes (mida=k)
combik=function(v,k=k,x=x){
res=matrix(0,nc=7,nr=1e6)
k1=1
for (i1 in 0:min(v[1],k)){
for (i2 in 0:min(v[2],k)){
if (i1+i2<=k){
for (i3 in 0:min(v[3],k)){
if (i1+i2+i3<=k){
for (i4 in 0:min(v[4],k)){
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if (i1+i2+i3+i4<=k & k-(i1+i2+i3+i4)<=v[5]){
aux=c(i1,i2,i3,i4,k-(i1+i2+i3+i4))
if (c(1:5)%*%aux>=x*k){
res[k1,]=c(aux,c(1:5)%*%aux,mhyper(m=v,k=c(i1,i2,i3,i4,k-(i1+i2+i3+i4))))
k1=k1+1
}
}
}
}
}
}
}
}
(res<-res[1:(k1-1),,drop=F])
sum(res[,7])
}
####Calcul del error de tipus 1
etii=function(n,k,p0,x){
aa=combin(n,p0)
ab=apply(aa[,1:5,drop=F],1,combik,k=k,x=x)
ab%*%aa[,7]/sum(aa[,7])
}
####Programa principal
PP=function(t){
p0=2
for (n in 1:t){
cat(n,date(),"\n")
res=matrix(0,nc=18,nr=n)
res[,1]=1
for (k in 1:n){
for (x in 2:17){
res[k,x]=etii(n,k,p0,0.75+x/4)
}
}
res
write.csv2(res,paste("ETII_",t,"_",n,"_p0=",p0,".csv",sep=""))
}}
R=8
for (t in 2:R){
PP(t)}
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B.2 Simulacio´ MonteCarlo
### Algoritme Simulacio´ de Monte Carlo ##############################
#-----------------------------------------------------------------------------
set.seed(123456)
p0=runif(5,0,1)
(p0=p0/sum(p0))
p0=rep(1/5,5)
MP=function(N,nsim,AUC=0){
for(k in 1:N){
tab=function(el){
val=rep(0,5)
names(val)=1:5
tab=table(el)
val[names(tab)]=tab
val
}
R=t(apply(matrix(sample(1:5,N*nsim,rep=T,prob=p0),nc=N),1,tab))
NotaC=R%*%c(1:5)/N
NotaEnq=function(clas) {
nota=function(r) findInterval(r-1,cumsum(clas))+1
enq=sample(1:N,k,rep=F)
mean(nota(enq))
}
NotaE=apply(R,1,NotaEnq)
notes=cbind(NotaC,NotaE)
cat("\nN:",N,"n:",k," H0= ",nrow(notes[notes[,1]>=2,])," - H1= ",
nrow(notes[notes[,1]<2,]),"\n")
errors=function(rc,tnotes=notes){
h0=tnotes[tnotes[,1]>=2,]
h1=tnotes[tnotes[,1]<2,]
c(et1=max(nrow(h0[h0[,2]<rc,])/nrow(h0),0),et2=max(nrow(h1[h1[,2]>=rc,])/nrow(h1),0))
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}
vrc=seq(1,5.25,by=0.25)
roc=t(apply(matrix(vrc),1,errors))
roc[,2]=1-roc[,2]
#plot(roc,type="o")
AUC[k]=sum(diff(roc[,1])*(roc[-nrow(roc),2]+roc[-1,2])/2)
cat(k,N,date(),"\n")
}
print(AUC)
}
###################################################################
#Progrma principal Algoritme Monte Carlo ################################
SIM=function(j,nsim){
cat(0,j,date(),"\n")
excel=matrix(0,nrow=j-1,ncol=j)
for(Y in 2:j){
A=as.vector(MP(Y,nsim))
for (j in 1:Y){
excel[Y-1,j]=A[j]}
#dimnames(excel)=list(c(2:Y),c(1:j))
}
write.csv2(excel,paste("MonteCarlo",Y,"_",nsim,".csv",sep=""))
}
#####################################################################
B.3 Importance Sampling
### Algoritme Importance Sampling ###########################################
set.seed(1234567)
p0=c(6,2,2,1,1)
(p0=p0/sum(p0))
p0r=c(1,1,1,1,1)
(p0r=p0r/sum(p0r))
#Funcio´ ###################################################################
Prova=function(N,k,nsim){
cat(k,N,date(),"\n")
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tab=function(el){
val=rep(0,5)
names(val)=1:5
tab=table(el)
val[names(tab)]=tab
val
}
R=t(apply(matrix(sample(1:5,N*nsim,rep=T,prob=p0),nc=N),1,tab))
W=apply(R,1,function(el) (prod((p0r/p0)^el)))
NotaC=R%*%c(1:5)/N
NotaEnq=function(clas) {
nota=function(r) findInterval(r-1,cumsum(clas))+1
enq=sample(1:N,k,rep=F)
mean(nota(enq))
}
NotaE=apply(R,1,NotaEnq)
notes=cbind(NotaC,NotaE)
nrow(notes[notes[,1]>=2,])
nrow(notes[notes[,1]<2,])
Th=2.1
nrow(notes[notes[,2]>=Th,])
nrow(notes[notes[,2]<Th,])
notesCat=cbind(notes[,1]>=2,notes[,2]>=Th)
errors=function(rc,tnotes=notes){
h0=tnotes[tnotes[,1]>=2,]
W0=W[tnotes[,1]>=2]
h1=tnotes[tnotes[,1]<2,]
W1=W[tnotes[,1]<2]
c(et1=max(sum(W0[h0[,2]<rc])/sum(W0),0),et2=max(sum(W1[h1[,2]>=rc])/sum(W1),0))
}
vrc=seq(1,5.25,by=0.25)
roc=t(apply(matrix(vrc),1,errors))
roc[,2]=1-roc[,2]
(sum(diff(roc[,1])*(roc[-nrow(roc),2]+roc[-1,2])/2))
}
#######################################################################
#Progrma principal Algoritme Importance sampling #############################
# N = Poblacio´i, R= Nu´mero de repeticions del programa,
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nsim= Nu´mero de simulacions a realitzar#
ISamp=function(N,R,nsim){
cat(0,2,date(),"\n")
for (r in 1:R)
Z=matrix(0,nrow=N,ncol=N)
for (i in 2:N){
#print(paste(i-1,date(),sep="-"))
for (j in 1:i){
Z[j,i]=Prova(i,j,nsim)
}}
dimnames(Z)=list(c(1:N),c(1:N))
Z
write.csv2(Z,paste("IS","_","N=",N,"_",nsim,"_",".csv",sep=""),row.names = TRUE)
}
#######################################################################
B.4 Distribucio´ Dirichlet
# Algoritme Distribucio´ Dirichlet ############################################
install.packages("http://cran.r-project.org/web/packages/gtools")
library(gtools)
#llavor de proves
set.seed(587162934)
ylo=1.5
yhi=2.5
(mu=(ylo+yhi)/2)
(sig=(yhi-ylo)/4)
sig=0.25
alpha=30*c(0.5,1,0.5,0.15,0.05)
(mu=sum(c(1:5)*alpha/sum(alpha)))
alpha0=sum(alpha)
(sig=sqrt(sum(c(1:5)^2*alpha*(alpha0-alpha)/(alpha0^2*(alpha0+1)))))
alpha/sum(alpha)
p0r=rdirichlet(1,alpha)
(mu=sum(c(1:5)*p0r))
p0=p0r
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# PROGRAMA ######################################################################
Prova=function(N,k,nsim){
tab=function(el){
val=rep(0,5)
names(val)=1:5
tab=table(el)
val[names(tab)]=tab
val
}
clase<-function(x){
p0=rdirichlet(1,alpha)
sample(1:5,N,rep=T,prob=p0)
}
R=t(apply(apply(matrix(1:nsim),1,clase),2,tab))
NotaC=R%*%c(1:5)/N
NotaEnq=function(clas) {
nota=function(r) findInterval(r-1,cumsum(clas))+1
enq=sample(1:N,k,rep=F)
mean(nota(enq))
}
NotaE=apply(R,1,NotaEnq)
notes=cbind(NotaC,NotaE)
nrow(notes[notes[,1]>=2,])
nrow(notes[notes[,1]<2,])
Th=2.1
nrow(notes[notes[,2]>=Th,])
nrow(notes[notes[,2]<Th,])
notesCat=cbind(notes[,1]>=2,notes[,2]>=Th)
errors=function(rc,tnotes=notes){
h0=tnotes[tnotes[,1]>=2,]
h1=tnotes[tnotes[,1]<2,]
c(et1=max(nrow(h0[h0[,2]<rc,])/nrow(h0),0),et2=max(nrow(h1[h1[,2]>=rc,])/nrow(h1),0))
}
vrc=seq(1,5.25,by=0.25)
roc=t(apply(matrix(vrc),1,errors))
roc[,2]=1-roc[,2]
print(roc)
(sum(diff(roc[,1])*(roc[-nrow(roc),2]+roc[-1,2])/2))
}
######################################################################
# Programa prinicpal Algoritme Distribucio´ Dirichlet ############################
# N = Poblacio´i, R= Nu´mero de repeticions del programa,
nsim= Nu´mero de simulacions a realitzar#
DDirich=function(N,R,nsim){
for (r in 1:R)
Z=matrix(0,nrow=N,ncol=N)
for (i in 2:N){
print(paste(i,date(),sep="-"))
for (j in 1:i){
Z[j,i]=Prova(i,j,nsim)
}}
dimnames(Z)=list(c(1:N),c(1:N))
Z
write.csv2(Z,paste("DDirichlet",N,"_",nsim,".csv",sep=""),row.names = TRUE)
}
#################################################################################
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Models enquestes UPC
C.1 Qu¨estionari de l’enquesta sobre assignatures i l’enquesta
sobre actuacio´ docent adaptat a l’EEES
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Enquestes a l’estudiantat sobre l’actuació docent i les assignatures 
GPAQ  Febrer de 2011 
ENQUESTES A L’ESTUDIANTAT SOBRE L’ACTUACIÓ 
DOCENT I LES ASSIGANTURES 
 
 
Nou model d’enquesta adaptada a l’EEES 
 
 
Enquesta a l’estudiantat per avaluar l’actuació docent: 
 
El/la professor/a... 
 
FACTOR ÍTEM 
ESCALA DE 
VALORACIÓ 
Motivació 
1. Amb la seva manera de presentar el contingut de 
l'assignatura, aconsegueix mantenir l’atenció  
1 - Molt en desacord a 
5 - Molt d'acord 
Organització i 
continguts 
2. Organitza de forma clara i eficaç la matèria, 
estructurant  la progressió adequada dels continguts de 
l'assignatura 
1 - Molt en desacord a 
5 - Molt d'acord 
3. El material didàctic que recomana o facilita és eficaç 
per l'aprenentatge 
1 - Molt en desacord a 
5 - Molt d'acord 
4. Les activitats que encarrega en horari no presencial 
m'ajuden a seguir l'assignatura 
1 - Molt en desacord a 
5 - Molt d'acord 
5. Els continguts de l'assignatura es posen en relació 
amb el conjunt de la titulació 
1 - Molt en desacord a 
5 - Molt d'acord 
Interacció amb el 
grup 
6. Fomenta la participació, el debat i els intercanvis 
d'opinió  
 
(deixar en blanc en cas que les característiques 
d'aquesta assignatura no contemplin aquestes 
activitats) 
1 - Molt en desacord a 
5 - Molt d'acord 
Actitud Personal 
7. Es mostra accessible per a la realització de consultes 
sobre l'assignatura 
1 - Molt en desacord a 
5 - Molt d'acord 
8. Em fa sentir ben rebut quan li demano ajut o consell 
1 - Molt en desacord a 
5 - Molt d'acord 
Seguiment 
9. Em dóna suficient informació sobre el meu progrés 
durant el curs 
1 - Molt en desacord a 
5 - Molt d'acord 
10. El/la professor/a que ha impartit aquesta assignatura és un/a bon/a 
docent 
1 - Molt en desacord a 
5 - Molt d'acord 
11. Observacions i/o comentaris 
 
 
 
Enquestes a l’estudiantat sobre l’actuació docent i les assignatures 
GPAQ  Febrer de 2011 
Enquesta a l’estudiantat per avaluar les assignatures: 
 
FACTOR ÍTEM ESCALA DE VALORACIÓ 
Aprenentatge 
1. El meu interès en la matèria ha augmentat com a resultat 
d'aquesta assignatura 
1 - Molt en desacord a 5 - 
Molt d'acord 
2. He après i he comprès els continguts d'aquesta assignatura 
1 - Molt en desacord a 5 - 
Molt d'acord 
3. He progressat significativament en l'assoliment de les 
competències genèriques definides per aquesta assignatura 
 Les competències genèriques descriuen allò que un titulat 
o titulada és capaç de saber o fer en acabar el seu procés 
d’aprenentatge, amb independència de la titulació. Les 
competències genèriques establertes a la UPC són 
emprenedoria i innovació, sostenibilitat i compromís social, 
comunicació eficaç oral i escrita, coneixement d’una tercera 
llengua (preferentment l’anglès), treball en equip, 
aprenentatge autònom i ús solvent del recursos d’informació 
 
(deixar en blanc en cas que en aquesta assignatura no s'hagin 
treballat competències genèriques) 
1 - Molt en desacord a 5 - 
Molt d'acord 
Organització i  
continguts 
4. Els objectius de l'assignatura estan ben definits 
1 - Molt en desacord a 5 - 
Molt d'acord 
5. La utilització de les eines TIC ha millorat el meu procés 
d'aprenentatge de l'assignatura  
 Les eines TIC fan referència al Campus Virtual, les eines 
multimèdia, etc. 
 
1 - Molt en desacord a 5 - 
Molt d'acord 
Sistema 
d’avaluació 
6. L'avaluació es correspon amb els objectius i el nivell de 
l'assignatura 
1 - Molt en desacord a 5 - 
Molt d'acord 
Càrrega de 
treball 
7. El nivell d'exigència d'aquesta assignatura comparada amb 
les del mateix quadrimestre/curs, ha estat 
1-Molt Més Baix 2- Més 
Baix 3-Similar  
4-Més Alt 5-Molt Més Alt 
8. En mitjana, les hores per setmana de treball personal a 
aquesta assignatura han estat  
1 - Menys de 3 hores 
2 - Entre 3 i 5 hores 
3 - Entre 5 i 7 hores 
4 - Entre 7 i 9 hores 
5 - Més de 9 hores 
9. En conjunt estic satisfet/a amb aquesta assignatura 
1 - Molt en desacord a 5 - 
Molt d'acord 
10. Observacions i/o comentaris   
 
C.2 Qu¨estionari de l’enquesta sobre assignatures i l’enquesta
sobre actuacio´ docent pre-EEES
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tado de las encuestas docentes en la Universidad Espan˜ola
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 Programa Docentia 
Pulso de información sobre el estado de las encuestas docentes en la Universidad Españóla. 
 
 
   
UVa Vicerrectorado de Calidad e Innovación Educativa Fecha de creación: 31/03/2009 11:32:00  
 Gabinete de Estudios y Evaluación Fecha última actualización: 31/03/2009 11:43:00 1 de 6 
 
V
e
r
s
i
ó
n
 
1
 
3
1
/
0
3
/
2
0
0
9
 
 
 
Encuesta docente 
Pulso de Información 
 
Ficha resumen de resultados. 
 
 
 
Estado:   
 
 Programa Docentia 
Pulso de información sobre el estado de las encuestas docentes en la Universidad Españóla. 
 
 
   
UVa Vicerrectorado de Calidad e Innovación Educativa Fecha de creación: 31/03/2009 11:32:00  
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Datos sobre la encuesta  docente en una muestra de Universidades Españolas. 
            
Universidad Nº de veces que 
se pasa la 
encuesta 
Procedimiento 
habitual 
Formato Existe 
reconocimiento 
Contenido 
adaptado a 
Docentia 
Nivel de 
participación 
Puntúa en 
Docentia 
Servicio que se 
encarga del 
procedimiento 
Servicio que se 
encarga de la 
lectura 
Vicerrector del 
que depende 
Existe campaña 
de 
comunicación 
            
Universidad de 
Alicante 
2 veces 
1ª para 1º 
cuatrimesestre y 
2ª para 2º y 
anuales 
La encuesta en papel la 
llevan a clase unos 
encuestadores 
contratados 
específicamente para 
ello 
Papel en grado 
y web en 
posgrado y 
estudios no 
presenciales 
Reconocimiento 
económico 
(complemento) y 
otros no 
económicos 
Adaptado a 
Docentia 
 
Alta Sí Unidad Técnica 
de calidad 
Unidad Técnica 
de calidad 
Vicerrectorado de 
Calidad 
No 
Universidad de 
Cantabria 
2 veces En clase, con personal 
laboral del Centro 
En papel De momento, sólo 
informativo, pero 
cambiará con 
Docentia 
Adaptado a 
Docentia 
 
Baja Sí Unidad Técnica 
de calidad 
Unidad Técnica 
de calidad 
Vicerrectorado de 
Calidad 
No, pero se está 
estudiando 
Extremadura 
 
1 vez Lo lleva a clase otro 
profesor o alguien de la 
Unidad Técnica de 
Evaluación y Calidad 
En papel 
Se intentó en web 
y no tuvo éxito 
Reconocimiento 
económico 
Adaptado a 
Docentia 
 
Media o Baja 
según titulaciones 
Sí Unidad Técnica 
de calidad 
Unidad Técnica 
de calidad 
Vicerrectorado de 
Calidad 
No 
Miguel 
Hernández 
(Elche) 
2 veces En clase. Con los 
profesores. Unos 
alumnos hacen de 
encuestadores con 
incentivos económicos 
variable y fijo 
En Papel. Con 
opción a hacerla 
también en web 
Reconocimiento de 
“profesores 
destacados” y 
concesión de 
ayudas 
No está adaptada 
a Docentia 
Media No Oficina de 
Calidad 
Oficina de 
Calidad 
Rectorado Si 
Jaume I de 
Castellón 
 La encuesta en papel la 
llevan a clase unos 
encuestadores 
contratados 
específicamente  
En papel Se tiene en cuenta 
para los incentivos 
propios de la 
universidad 
Se está revisando 
contenido y 
metodología 
Media Hasta ahora no Oficina de 
Promoción y 
Evaluación de la 
Calidad 
Oficina de 
Promoción y 
Evaluación de la 
Calidad 
Vicerrectorado de 
Profesorado 
 
Oviedo 
 
2 veces En clase. La llevan unos 
alumnos que hacen de 
encuestadores. Son 
becarios 
En papel  
Se hizo en web 
un par de años y 
no había 
participación 
 Hasta ahora 
distinta de 
Docentia. 
Empieza ahora ya 
adaptada para los 
planes EEES  
40% en papel  
 
Muy bajo en web 
Todavía no se ha 
adaptado a 
Docentia 
Unidad Técnica 
de calidad 
Unidad Técnica 
de calidad 
Vicerrectorado de 
Profesorado 
 
Pública de 
Navarra 
2 veces En las clases. Se 
encarga el profesor. Las 
recoge y las lleva a la 
secretaría junto con dos 
alumnos 
Hasta ahora. 
papel 
Va a pasar a ser 
telemática 
Complemento 
económico: tramo 
foral. 
 
 
Modelo Docentia 
ANECA 
 
Alta    Vicerrectorado de 
Profesorado 
 
Universidad del 
País Vasco 
2 veces En las clases. Se 
encarga el profesor de 
la asignatura 
En papel Complemento 
autonómico 
Adaptado a 
Docentia 
 
Alta Sí Servicio de 
Evaluación 
Docente 
Servicio de 
Evaluación 
Docente 
Vicerrectorado de 
Calidad 
Sí 
Universidad de 
Valencia 
1 vez En clase, con un 
profesor que no imparte 
docencia a esos 
alumnos 
En papel Quinquenio Sí. En proceso de 
mejorarlo 
Media  Unidad Técnica 
de calidad 
Unidad Técnica 
de calidad 
Vicerrectorado de 
Calidad 
No 
Salamanca 
 
2 veces al año 
 
Cada dos años 
La recogida de datos se 
realiza en las clases por 
becarios contratados 
para dicho fin 
En papel 
 
Se hizo en web y 
se dejó por falta 
No En proceso de 
adaptación a 
Docentia 
Buena Sí Unidad Técnica 
de Calidad 
Unidad Técnica 
de Calidad con 
ayuda del STI 
Vicerrectorado de 
Planificación 
Estratégica y 
Calidad 
Sí, con difusión 
de carpetas 
informativas a los 
alumnos 
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de participación 
León 
 
 
 
 
2 veces al año 
 
La recogida de datos se 
realiza en las clases con 
encuestadores 
profesionales 
contratados 
En papel  
Se va a empezar 
en web para 
formación no 
presencial 
No Adaptado a 
Docentia 
Según 
titulaciones 
Sí Unidad Técnica 
de Calidad 
Unidad Técnica 
de Calidad 
Vicerrectorado de 
Calidad y 
Acreditación 
No 
Burgos 
 
2 veces En colaboración con los 
Centros. Un profesor del 
Centro les baja al Aula 
de Informática. Allí 
hacen todas las 
encuestas ayudados por 
Becarios 
On line desde el 
año pasado.  
 
Ha bajado mucho 
la participación 
No vinculada Adaptado a 
Docentia 
Baja  Sí Unidad Técnca de 
Calidad y 
Servicios 
informático 
Unidad Técnica 
de Calidad 
Vicerrectorado de 
Profesorado y 
Vicerrectorado de 
Calidad 
Se manda un e-
mail a los 
alumnos y a los 
directores de 
Centro 
Valladolid 2 veces  On line desde 
hace 2 años.  
 
 
Certificados para 
ANECA 
En proceso de 
adaptación a 
Docentia 
Baja Sí STI STI Vicerrectorado de 
Profesorado 
Si. Campañas 
informativas en 
Centros. 
Comunicación al 
profesorado 
Cádiz Más de 2 veces al 
año 
En clase. La llevan unos 
alumnos que hacen de 
encuestadores. Son 
becarios 
En papel No Adaptado a 
Docentia 
El que marca la 
Agencia Andaluza 
de Evaluación 
(AGAE) 
Alta Sí Unidad Técnica 
de Calidad 
Unidad Técnica 
de Calidad 
Vicerrectorado de 
Calidad 
No 
Córdoba 
 
 
2 veces al año En clase. La llevan unos 
alumnos que hacen de 
encuestadores. Son 
becarios 
En papel No En proceso de 
adaptación a 
Docentia, 
Comienza este 
curso. 
Lo marca la 
Agencia Andaluza 
de Evaluación 
(AGAE) 
Media A partir de que 
se adapte, si 
Unidad Técnica 
de calidad 
Unidad Técnica 
de calidad 
Vicerrectorado de 
Calidad 
No 
Sevilla  1 vez al año En clase. La llevan unos 
alumnos que hacen de 
encuestadores. Son 
becarios 
 
 
 
Se ha estado 
haciendo hasta 
ahora en web y 
no hay 
participación. Se 
empieza este 
curso en papel 
Reconocimientos 
no económicos 
Adaptado a 
Docentia 
 El que marca la 
Agencia Andaluza 
de Evaluación 
(AGAE) 
Baja  
 
Si Unidad Técnica 
de calidad 
Unidad Técnica 
de calidad 
Vicerrectorado de 
Calidad 
 
Huelva 2 veces al año En clase. Con los 
profesores. La 
organizan unos alumnos 
que hacen de 
encuestadores. Son 
becarios 
En papel No Adaptado a 
Docentia 
El que marca la 
(AGAE) 
 Si Unidad para la 
Calidad 
Unidad para la 
Calidad 
Tecnologías, 
Innovación y 
Calidad 
 
Jaén 2 veces al año En clase. Se 
responsabilizan los 
Delegados de Curso 
Se está planteando que 
sean los propios 
profesores quienes 
pasen la encuesta  
En papel Certificaciones para 
ANECA  
Adaptado a 
Docentia 
El que marca la 
Agencia Andaluza 
de Evaluación 
(AGAE) 
Baja Sí Unidad Técnica 
de calidad 
UTC. El 
procesamiento: 
Centro Andaluz 
de Prospectiva, 
que verifica el 
proceso 
Vicerrectorado de 
Calidad 
No, pero siempre 
se hace en las 
mismas fechas 
Autónoma de 
Madrid 
Grado: 2 veces 
(por 
Grado: presenciales en 
aula con 
Hasta ahora 
papel 
Puntúa en 
DOCENTIA 
Se está revisando 
para los nuevos 
Alta la presencial SÍ Gabinete de 
Estudios 
Gabinete de 
Estudios 
Vicerrectorado de 
Calidad 
Se está 
trabajando en ello 
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 cuatrimestres) 
Posgrado: 1 vez 
al año 
encuestadores_becarios 
Posgrado: on-line 
 
Se está 
preparando para 
generalizar el uso 
vía telemática 
planes 
 
Carlos III 
 
2 veces Las hacen los 
profesores en sus 
clases  
Hasta ahora. 
Papel. Se va a 
iniciar en web 
para los 
Grados 
Reconocimiento 
económico, 
ayudas, 
premios, etc  
Las nuevas 
electrónicas sí 
están  
adaptadas 
Alta Si Grado, 
Posgrado, 
Calidad e 
Informática 
Grado, 
Posgrado, 
Calidad e 
Informática 
Vicerrectorado 
de Calidad 
Sí 
Autónoma de 
Barcelona 
 
2 veces En clase. La llevan unos 
alumnos que hacen de 
encuestadores. Son 
becarios 
 
En papel  
 
Complemento 
autonómico y otros  
no económicos 
En proceso de 
adaptación a 
Docentia  
40 %  
 
 
Si Unidad Técnica 
de calidad 
Servicios 
informáticos 
Vicerrectorado de 
Calidad 
No 
Politécnica de 
Cataluña 
1 vez En formato papel se 
hace en las clases. Se 
encarga una empresa 
externa. 
 
En papel el 75% 
de los estudiantes 
El 25% en web, 
principalmente 
TICS  
Complemento 
autonómico y 
promoción 
En proceso de 
adaptación a 
Docentia 
Media en formato 
papel 
Baja en web 
 
Si Empresa externa Empresa externa Vicerrectorado de 
Docencia y 
Estudiantado 
 
Si 
Universidad de 
Girona 
2 veces  Web Complemento 
autonómico 
En proceso de 
adaptación a 
Docentia 
Media Si Unidad Técnica 
de calidad 
Unidad Técnica 
de calidad 
Vicerrectorado de 
Política 
Académica 
 
Sí 
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Resultados más significativos del pulso de información de las 22 universidades encuestadas: 
            
 
Nº de veces al año:   
• 16 (72%) pasan la encuesta dos veces al año: una para evaluar el primer cuatrimestre y otra para evaluar el segundo cuatrimestre y las asignaturas anuales 
• 1, (Cádiz) más de 2 veces al año al año 
• 4, universidades  (UPC, Sevilla, Valencia y Extremadura entre las encuestadas) lo hacen una vez año  
• 1, (Salamanca)   pasa dos encuestas al año, pero  alterna los planes de estudio (una vez cada dos años para cada plan de estudios)  
 
Procedimiento: 
                        En papel (Las universidades que pasan la encuesta en papel, lo hacen en las clases, a horas de clase). 
• En 8 (36%), son becarios los que se encargan de que se realice la encuesta  
• En 4, son profesionales contratados con este fin 
• En 4, son los propios profesores de la asignatura quienes se encargan de que se haga la encuesta. De estos, en tres casos las llevan ellos mismos a secretaría con dos 
alumnos. En el cuarto, unos becarios hacen de encuestadores pero con su presencia. 
• En 2 casos, las pasan otros profesores del mismo Centro o personal de la UTC 
• En 1 caso, personal laboral del Centro  
Cuando el formato elegido es web 
• En 1 caso, se baja a los alumnos al Aula de informática y allí hacen todas las encuestas a la vez  
• En 2 casos, no hay respuesta 
Formato: 
• 19 (86%)  en papel. De éstas, 4 lo han intentado antes en web (Extremadura, Oviedo, Salamanca y Sevilla) y han tenido que volver al papel por la bajísima participación (en un 
caso, se llegó al 1,56%.  Otras 2 (Autónoma de Madrid y Pública de Navarra) quieren pasarla a web. También de estas 19, hay tres en las que se compagina el papel para 
Grados o Licenciaturas, y web para Posgrados, Licenciaturas TIC y no presenciales  
• 3 en web 
Vinculada a:  
• 9 (40%) a complemento autonómico (Navarra, Cataluña, Extremadura, Alicante y País Vasco) 
• 1 quinquenio 
• 1 ayudas e incentivos universidad 
• En 6 los resultados no están vinculados, aunque lo estarán cuando se adapte plenamente a Docentia 
 
Contenido: 
• 11  (50%) dicen tenerlo ya adaptado a Docentia (principalmente Andalucia que viene regulada por la AGAE y el Centro Andaluz de Prospectiva) 
• El resto están en proceso de adaptación a Docentia. Algunas han decidido empezar a aplicar el nuevo modelo con los nuevos Grados 
• En Cataluña, a promoción laboral y otros reconocimientos no económicos 
 
Nivel de Participación: 
• En 7 (31%), dicen tener una participación media 
• En 5 (22%), alta 
• En 4 (18%) , baja 
• En 2, dicen que tienen una participación baja en web y media en papel 
• En 2, (León y Valencia) dicen que es muy desigual por titulaciones 
• 2 no contestan 
 
Puntúa en Docentia: 
• En 15 (68%), sí 
• En el resto, puntuará cuando está adaptada 
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Servicio que se encarga del procedimiento: 
• En 19 (86%) , es la Unidad Técnica de Calidad (con diversos nombres) la que se encarga del procedimiento. 
•  En una, se encarga a una empresa externa 
• Sólo en Valladolid  se encargan del procedimiento los Servicios Informáticos 
• 1, no contesta 
 
Servicio que se encarga de la lectura: 
• En 18 ((81%), es la Unidad Técnica de Calidad (con diversos nombres) la que se encarga de la lectura. De estas 18, a una la ayudan los servicios informáticos (Salamanca) y a 
otra (Jaén) el Centro Andaluz de Prospectiva 
• En una,se encarga a una empresa externa. 
• En Valladolid  y UAB se encargan de la lectura los Servicios Informáticos 
• 1, no contesta 
 
Vicerrector del que depende: 
• En 14 (63%), del Vicerrectorado de Calidad 
• En 4, del Vicerrectorado de Profesorado 
• En 1, de los dos Vicerrectorados a la vez 
• En 1, del Rectorado. 
• En 1, de Política Académica 
• En 1, de Docencia y Estudiantado 
 
Campaña de Comunicación: 
• 6 universidades tienen campaña de comunicación 
• 8, no tienen. De éstas, 6 se están planteando tenerla 
• 8, no contestan 
 
RESUMEN: 
  
• Casi todas las Universidades consultadas se encuentran en proceso de revisión de la encuesta docente, por lo que estas preguntas han suscitado mucho interés y han pedido que por favor se les 
informe del total de las respuestas. 
• En casi todas ellas se está revisando la encuesta docente, tanto el contenido (adaptación a Docentia en aquellas que aún no están adaptadas) como el procedimiento. 
• Es evidente que el formato papel tiene unos niveles de participación mayores que el formato web y que, aunque éste último presente  muchas ventajas, todavía no se sabe cómo implicar al 
alumnado para que utilice esta vía. 
• En muchas de las universidades consultadas, se está pensando en desarrollar campañas de comunicación específicas 
• Es interesante remarcar cómo  la UPV y la Pública de Navarra han conseguido niveles de participación altos implicando directamente al propio profesor en el desarrollo de la encuesta (es él quien la 
pasa en clase) Igual sucede con la Autónoma de Madrid  y la Miguel Hernández de Elche aunque aquí la participación no pasa de media. En varias Universidades andaluzas, el profesor se queda 
en clase mientras pasan la encuesta. 
• Como observación, en las universidades andaluzas se pasa (en muchos casos simultaneamente) un cuestionario de autoevaluación al profesor. 
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